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Povzetek
Naslov: Analiza vpliva konteksta mobilne naprave na percepcijo prikaza
oglasov
Avtor: Andrej Martinovicˇ
Pametni telefoni zaradi svoje razsˇirjenosti predstavljajo potencialno oglasˇevalno
platformo, preko katere se lahko ucˇinkovito promovirajo izdelki in storitve.
Pretekla dela so imela velik doprinos na podrocˇju oglasˇevanja, pri cˇemer sˇe
ni bilo opravljene raziskave, ki bi se celostno osredotocˇila na prikaz oglasov
mobilnim uporabnikom. V okviru diplomskega dela je bila razvita aplika-
cija, katere namen je proucˇevanje vpliva konteksta naprav in osebnostnih
lastnosti posameznikov na prikaz mobilnih oglasov. Ta je bila uporabljena
v sedemtedenski sˇtudiji s 14 udelezˇenci. Statisticˇna analiza, ki temelji na
vecˇnivojskem-hierarhicˇnem linearnem modeliranju, je pokazala, da ima kon-
tekst mobilnih naprav zanemarljiv vpliv na percepcijo oglasov. Pomembnejˇso
vlogo so pri tem imele osebnostne lastnosti, kot tudi vsebina in vrsta oglasa.
Poleg tega se je izkazalo, da so udelezˇenci raziskave v splosˇnem dajali viˇsje
ocene slikovnim kot video oglasom.
Kljucˇne besede: mobilno oglasˇevanje, kontekst naprav, vecˇnivojsko mode-
liranje, percepcija oglasov.
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Title: Analysis: Impact of mobile device context on ad display perception
Author: Andrej Martinovicˇ
Smartphones, due to their pervasive usage, represent a powerful platform
through which products and services can be efficiently advertised. Past work
has made significant contributions in the area of ad content adaptation, yet no
research has holistically focused on the perception of ads on mobile devices in
different contexts. In this thesis we develop a data collection application that
allows us to gather data pertaining to a user’s context, his personality traits,
and the perception of a mobile ad. The data collection campaign involved
14 participants and lasted for seven weeks. Statistical analysis based on
multilevel-hierarchical linear modelling of the collected data showed that the
context of a mobile device has a negligible effect on ad perception. Personality
traits, as well as ad type and content, have a more important role in the way
an ad is perceived. In addition, we find that users generally prefer picture-
based to video adverts.
Keywords: mobile advertisement, device context, multilevel modelling, ad
perception.

Poglavje 1
Uvod
Zacˇetni koncepti oglasˇevanja, kot jih razumemo v moderni dobi, so zacˇeli
nastajati v cˇasu industrijske revolucije. Obdobje je oznacˇevalo cˇas hitrih
druzˇbenih sprememb, ki so spodbujale inovacije na podrocˇju znanosti in teh-
nologije. V cˇasu industrijske revolucije je tako nabava potrosˇniˇskega blaga
postala enostavnejˇsa, kot tudi izdelava produktov. Veliko pozornosti je bilo
takrat usmerjene v samo proizvodnjo izdelkov. Stoletje kasneje se je opa-
zila porast nivoja tekmovalnosti poslovanja. Kolicˇinska proizvodnja izdelkov
ni bila vecˇ glavno vodilo podjetij. Vedno bolj pomembno vlogo so imele
oglasˇevalne tehnike, ki so postale kljucˇ do uspeha. Na sredini dvajsetega
stoletja je na podrocˇju oglasˇevanja priˇslo do prodora, saj so podjetja pricˇela
ustvarjati oddelke z namenom proucˇevanja, kako pridobiti in zadrzˇati po-
trosˇnike. To je posledicˇno vodilo do stratesˇke promocije znamke, kjer so se
osredotocˇali predvsem na oglasˇevanje samega imena firme. Marketinsˇki svet
je ponovno dozˇivel spremembo na zacˇetku 21. stoletja. Tradicionalni nacˇini
oglasˇevanja so takrat postopoma zacˇeli izgubljati pomen, saj se je v ospredju
pojavil internet.
Z vzponom spleta in nadaljnjim tehnolosˇkim razvojem smo tako posto-
poma priˇsli do obdobja, kjer ima vsaka oseba svoj pametni telefon. V letu
2019 je bilo zabelezˇenih vecˇ kot 3 milijarde mobilnih naprav, ki so skoraj
vedno prisotne ob njihovih lastnikih. Za oglasˇevalne agencije to predstavlja
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potencialno platformo, preko katere lahko zelo ucˇinkovito promovirajo svoje
izdelke kot tudi storitve. Poleg razsˇirjenosti nam sama platforma omogocˇa
tudi sˇtevilne funkcionalnosti. Ena izmed njih je zajetje stanja okolice z upo-
rabo vgrajenih senzorjev. To nam omogocˇa razvoj aplikacij, ki se prilagajajo
v odvisnosti od samega konteksta mobilnih naprav. Na ta nacˇin lahko v
svetu oglasˇevanja zgradimo sisteme, ki nam pomagajo pri izbiranju najbolj
ustreznih oglasov v dolocˇenih trenutkih. S tem lahko dosezˇemo boljˇso upo-
rabniˇsko izkusˇnjo, kot tudi viˇsji dobicˇek firm, ki oglasˇujejo storitve oziroma
produkte.
1.1 Cilji in prispevki diplomskega dela
Razumevanje vpliva konteksta mobilnih naprav je mlado podrocˇje, katerega
je potrebno sˇe raziskati. Nedavna dela so zˇe proucˇevala izbor ustrezne vsebine
pri prikazu oglasov, vendar sˇe ni bilo opravljene celovite raziskave, ki bi se
usmerila na razumevanje oglasov na pametnih telefonih. V nasˇem delu se
bomo tako osredotocˇili predvsem na razlago vpliva sˇirokega nabora konteksta
mobilnih naprav pri prikazu oglasov. Ker so ljudje edinstveni in na razlicˇne
nacˇine dojemajo oglase, smo v raziskavo vkljucˇili tudi osebnostne faktorje.
Pred samo izvedbo sˇtudije smo najprej implementirali mobilno aplikacijo,
v kateri smo prikazovali oglase. Ker zˇelimo pridobiti cˇimbolj kakovostne po-
datke, smo poskrbeli za vkljucˇitev sˇtevilnih funkcionalnosti, kot so: dostop
do prihajajocˇih avtobusov in vlakov, pregled sˇtudentskih novic in restavracij
s sˇtudentskimi boni, belezˇenje lastnega urnika, sˇolskih opravil in zapiskov
ter uporaba razlicˇnih pripomocˇkov. S tem smo uporabnikom zagotovili sˇirok
nabor storitev, katere bi pogosto uporabljali. Posledicˇno bi to pomenilo vecˇji
doprinos posameznikov v raziskavo. V okviru diplomskega dela smo izvedli
sˇtudijo, v kateri je sodelovalo 14 sˇtudentov. Z njo smo zˇeleli ugotoviti, kaksˇen
vpliv imajo kontekst in osebnostne lastnosti pri prikazu oglasov. Sˇtudija je
trajala 7 tednov in je potekala v cˇasu pandemije COVID-19. Po uspesˇnem
zakljucˇku zbiranja podatkov smo izvedli analizo, katere cilj je poglobljeno
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razumevanje posameznih porazdelitev zabelezˇenih vrednosti. Pridobljene re-
zultate smo izkoristili za izgradnjo vecˇnivojskih modelov, s katerimi smo
uspesˇno proucˇili vpliv konteksta, osebnostnih lastnosti in podatkov oglasov
na sam prikaz mobilnih oglasov.
1.2 Struktura diplomskega dela
V nadaljevanju dela bo najprej predstavljen pregled podrocˇja in opis soro-
dnih del, s katerimi je diplomsko delo neposredno povezano. Temu sledi
predstavitev uporabljene metodologije in postopek zasnove sˇtudije. V po-
glavju 4 bomo predstavili tehnologije, ogrodja in programske knjizˇnice, ki
so bile uporabljene za izdelavo aplikacije, kot tudi razvite funkcionalnosti.
Temu sledi podrobna predstavitev postopka zbiranja podatkov. Poglavje 6
je namenjeno osnovni analizi in pregledu zbranih vnosov. V njem se bomo
predvsem osredotocˇali na razumevanje porazdelitev parametrov konteksta.
Temu sledi poglavje, v katerem je predstavljen namen in gradnja vecˇnivojskih
modelov, s katerimi smo priˇsli do kljucˇnih ugotovitev raziskave. V poglavju 8
bo predstavljena diskusija, ki zajema omejitve in morebitne izboljˇsave opra-
vljene sˇtudije. Na koncu diplomskega dela je zakljucˇek, v katerem bodo
predstavljeni zakljucˇni sklepi.
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Poglavje 2
Pregled podrocˇja in sorodnih
del
Skozi leta tehnolosˇkega razvoja so se pojavili razlicˇni nacˇini in vrste oglasˇevanja.
V preteklosti je vse temeljilo na izkusˇenosti oglasˇevalcev, vendar temu vecˇ
ni tako. Sistemi, zgrajeni s pomocˇjo strojnega ucˇenja, so se izkazali za bolj
ucˇinkovite [13]. Pri danasˇnjem oglasˇevanju gradimo sisteme, ki posnemajo
obnasˇanje najbolj izkusˇenih oglasˇevalcev, saj s tem lazˇje dosezˇemo konku-
rencˇno prednost pred ostalimi udelezˇenci na trgu. Taksˇna orodja se cˇez cˇas
izboljˇsujejo in dostavijo bolj natancˇne rezultate kot ljudje, saj so zmozˇna
vzpostaviti korelacije med dolocˇenimi podatki ter relativno natancˇno na-
povedati uspeh oglasa. Hiter napredek tehnologije mobilnega racˇunalniˇstva
predstavlja potencialno zelo dragocen vir podatkov, na podlagi katerih bi bilo
oglasˇevanje sˇe bolj ucˇinkovito. Cilj tega poglavja je bralcem predstaviti naj-
sodobnejˇse pristope na podrocˇju prilagajanja oglasov, predvsem v digitalnem
okolju, ter predstaviti osnove kontekstno-odvisnega mobilnega racˇunalniˇstva
kot platforme, ki jo bo to delo uporabilo za razvoj strategij pametnega mo-
bilnega oglasˇevanja.
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2.1 Oglasˇevanje v digitalnem okolju
Z vedno bolj naprednim razvojem tehnologije so oglasˇevalci dobili dostop do
dolocˇenih podatkov, ki jih v preteklosti ni bilo mogocˇe pridobiti. Podatki
podjetja BankMyCell [19] so pokazali, da je v letu 2019 sˇtevilo pametnih
telefonov preseglo 3,2 milijarde. Dandanes vsaka moderna pametna mobilna
naprava vsebuje senzorje, s pomocˇjo katerih lahko ugotovimo lokacijo in sta-
nje okolja, v katerem se uporabnik nahaja. Vpliv trenutne posameznikove
lokacije na oglasˇevanje je bil predhodno zˇe raziskano s strani Bauer et al. [4].
Avtorji cˇlanka so trdili, da podjetja lahko pristopijo do potrosˇnikov na indi-
vidualni ravni, uposˇtevajo njihovo trenutno lokacijo in dinamicˇno v realnem
cˇasu prilagajajo vsebino oglasov. V sˇtudiji so se predvsem osredotocˇali na
razumevanje vpliva trenutnih koordinat udelezˇencev in prilagajanja oglasov.
Ugotovili so, da dolocˇene naprave, ki imajo GPS funkcionalnost in ostale sen-
zorje, dovoljujejo prilagajanje oglasov glede na trenutno uporabniˇsko lokacijo,
pri cˇemer potrebujemo dodatne podatke, kot so trenuten cˇas ali dogodki, ki
trenutno potekajo v blizˇini. Z izgradnjo inteligentnega sistema so tako po-
kazali, da je priˇslo do viˇsje uporabniˇske interakcije in posledicˇno do boljˇsih
oglasˇevalskih rezultatov. Cˇeprav so rezultati pokazali korelacijo med trenu-
tno uporabniˇsko lokacijo, dodatnimi informacijami o okolju in prilagajanjem
oglasov, so avtorji trdili, da je potrebno pridobiti vecˇ empiricˇnih podatkov
in izvesti psiholosˇke teste, s pomocˇjo katerih bi lahko bolj podrobno opisali
ucˇinkovitost taksˇnih sistemov na mobilnih napravah.
Poleg uposˇtevanja uporabniˇske lokacije pri oglasˇevanju se je v zadnjem
cˇasu izkazalo, da imajo pomemben vpliv na percepcijo oglasov tudi osebno-
stne lastnosti. Nitzschner et al. [17] so raziskovali vpliv osebnostnih fak-
torjev na percepcijo oglasˇevanja. V sˇtudiji so zˇeleli razumeti asociacijo med
splosˇnimi osebnostnimi lastnosti in obnasˇanjem ocˇi pri opazovanju oglasov,
na katerih so bili prikazani avtomobili. Razlicˇne podatke o sledenju ocˇi so
poskusili povezati z osebnostnimi lastnosti, pridobljenimi z uporabo NEO-
FFI testa. Z anketo so, na podlagi 60 vprasˇanj, razcˇlenili osebnost na pet
faktorjev in znotraj njih poskrbeli sˇe za dodatno delitev na sˇest pod dimenzij.
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Ugotovili so, da viˇsje vrednosti osebnostnih lastnosti cˇustvene stabilnosti in
ekstravertnosti skupaj pokazˇejo, da so bili udelezˇenci bolj osredotocˇeni na
sliko avtomobila. Druga skupina ljudi, ki je bolj cˇustveno stabilna in vestna,
je pokazala veliko manjˇso osredotocˇenost na ceno in besedilo, ki sta bili del
oglasa. Ena izmed ugotovitev je, da so bili uporabniki vecˇ cˇasa usmerjeni
v samo sliko avtomobila kot pa v ceno in opis. Sˇtudija je pokazala, da je
mogocˇe zgraditi model, v katerem bi lahko s pomocˇjo osebnostnih lastnosti
in sledenjem ocˇi prilagajali oglase in s tem pridobili vecˇji dobicˇek.
Ker se izkazˇe, da imajo osebnostni faktorji pomembno vlogo pri razu-
mevanju uporabniˇskega odnosa pri oglasih, se bomo v nasˇem diplomskem
delu bolj podrobno usmerili v raziskavo vpliva posameznikove interakcije z
mobilnimi oglasi, saj menimo, da s tem lahko dosezˇemo boljˇso uporabniˇsko
izkusˇnjo in vecˇje zanimanje. Alexandrov et al. [2] so izvedli sˇtudijo, v kateri
so prav tako zˇeleli razumeti vpliv osebnostnih lastnosti, uporabniˇske interak-
cije in posameznikovega obnasˇanja pri oglasˇevanju. Avtorji cˇlanka so trdili,
da se pomen posameznih oglasov oblikuje v samih potrosˇnikih. Ker so lju-
dje razlicˇni, bi bilo smiselno, da imajo drugacˇne preference pri ocenjevanju
vrst oglasov. Raziskovalce je tako predvsem zanimalo, ali lahko osebnostna
karakteristika pojasnjuje ucˇinkovitost vrste oglasov. Pri izvedbi sˇtudije so
oblikovali tri pare, znotraj katerih so med seboj primerjali:
• transformacijske oglase, ki se osredotocˇajo na edinstveno izkusˇnjo, in
informacijske, ki se usmerjajo na prikaz informacij;
• primerjalne in neprimerjalne oglase, kjer dolocˇena znamka
”
napada“
drugo, saj izvaja posredno ali neposredno primerjavo izdelkov ali sto-
ritev;
• enostranske oglase, ki prikazujejo zgolj le pozitivne lastnosti izdelkov,
in dvostranske, ki prikazˇejo tako pozitivno kot tudi negativno plat.
Pri sami raziskavi so zajeli zelo sˇiroko definicijo vrste oglasov, pri cˇemer
ima najpomembnejˇso vlogo predvsem vsebina. Poleg tega se niso osredotocˇali
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na mobilne naprave, s katerimi lahko zajamemo tudi podatke okolice. V di-
plomskem delu se bomo zato predvsem usmerili na razumevanje konteksta,
kot tudi osebnostnih lastnosti, pri cˇemer bomo vkljucˇili bolj splosˇne oblike
oglasov, ki zajemajo videe in slike. Avtorji omenjene raziskave so pokazali,
da lahko z uposˇtevanjem osebnosti posameznikov prilagajamo vrsto oglasa.
V sˇtudiji so ugotovili, da manjˇsa kot je uporabniˇska interakcija, bolj se izrazˇa
ucˇinkovitost posameznih osebnostnih lastnosti pri gledanju oglasov. V cˇlanku
so opisali tudi vpliv posameznega osebnostnega faktorja glede na izbor naj-
bolj ustrezne vrste oglasa. Vkljucˇitev osebnostnih lastnosti v inteligentne
sisteme bi tako lahko oglasˇevalskim podjetjem prinesla dodatne prednosti
pred njihovo konkurenco.
2.2 Kontekstno-odvisno mobilno racˇunanje
V svetu digitalnega oglasˇevanja ima pomembno vlogo razumevanja posame-
znika. Sistemi za oglasˇevanje se osredotocˇajo predvsem na potrosˇnike, pri
cˇemer ne namenijo veliko pozornosti okolici, v kateri se ljudje nahajajo. V
zadnjem desetletju se opazi precejˇsen vzpon kontekstno-odvisnega mobilnega
racˇunanja. Z napredkom tehnolosˇkega razvoja so zacˇele nastajati naprave, ki
jih ljudje drzˇijo neposredno v rokah. Novonastale spremembe so poskrbele,
da posamezniki lahko dostopajo do osebnih informacij, poslovnih podatkov
in raznih javnih virov. Sam prodor mobilne tehnologije je tako povzrocˇil, da
uporabniki niso vecˇ stacionirani. S tem namenom je potrebno raziskati in
zgraditi kontekstno-odvisne aplikacije. Sama beseda kontekst je zelo sˇiroko
opredeljena, zato jo moramo bolj podrobno razlozˇiti. Dolocˇeni raziskovalci
so se predhodno omenjenega problema zˇe lotili in splosˇen kontekst razdelili
na sledecˇe kategorije [7]:
• racˇunski kontekst, ki zajema internetno povezanost, pasovno sˇirino
komunikacije in njeno ceno itd.;
• uporabniˇski kontekst, ki vsebuje posameznikove podatke, lokacijo,
blizˇnjo okolico itd.;
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• fizicˇni kontekst, ki neposredno zajema senzorje mobilnih naprav. Ta
vkljucˇuje nivo svetlosti zaslona in okolice, nivo prisotnosti sˇuma, tre-
nutno temperaturo itd.;
• cˇasovni kontekst, ki vsebuje informacije o dnevu, tednu, mesecu in
letu.
Zgornja definicija nam bolj natancˇno pojasnjuje, katere vrste konteksta
obstajajo. Samo kontekstno-odvisno racˇunanje lahko v mobilne aplikacije
vkljucˇimo na sledecˇe nacˇine:
• aktivno zavedanje konteksta – opredeljuje aplikacije, ki se avto-
matsko prilagajajo trenutnemu kontekstu in s tem spreminjajo samo
obnasˇanje implementiranih funkcionalnosti;
• pasivno zavedanje konteksta – opredeljuje aplikacije, ki nov ozi-
roma posodobljen kontekst predstavijo uporabniku.
Ker je eden izmed nasˇih ciljev raziskati vpliv mobilnega konteksta na
percepcijo prikaza oglasov, bomo v nasˇi raziskavi vkljucˇili vse zgoraj nasˇtete
podvrste konteksta, pri cˇemer se bomo osredotocˇali na uporabo aktivnega
kontekstno-odvisnega racˇunanja.
Z vedno vecˇjo razsˇirjenostjo interneta se je pokazala potreba po nepreki-
njenem prenosu informacij na globalni ravni. Posamezniki, ki imajo dostop
do interneta, vedno vecˇ cˇasa namenijo dnevni izmenjavi podatkov preko ra-
znih tehnologij, kot so e-posˇta, SMS, socialna omrezˇja itd. Za nekatere ljudi
se celo izkazˇe, da je primarni nacˇin socializacije prav izmenjava osebnih infor-
macij, kot tudi tistih, ki so povezane s trenutnim kontekstom. Te zajemajo
posameznikovo dostopnost, lokacijo, trenutno cˇustveno stanje itd. Ker se je
sodoben zˇivljenjski slog v zadnjem desetletju pospesˇil, je treba poskrbeti za
hitro deljenje informacij preko raznih komunikacijskih kanalov. V preteklosti
je bila izvedena raziskava [16], v kateri je bil razvit sistem, ki je posame-
znikom omogocˇal hitro in avtomatsko deljenje dolocˇenih zbranih informacij
preko specificˇnih komunikacijskih kanalov. Sistem CenceMe se je usmeril v
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zaznavanje fizicˇne aktivnosti (sedenje, hoja, druzˇenje s prijatelji), cˇustvenega
stanja (npr. uporabnik je vesel, zˇalosten, tako-tako), spremljanje navad (npr.
trenutno delam, krajˇsa pavza, nahajam se v telovadnici) in razumevanje
okolice (prisotnost sˇuma, visoka temperatura, trenutna svetlost). Zbrane
podatke o uporabniˇskem stanju in okolici je bilo mocˇ posredovati znancem
preko raznih komunikacijskih kanalov. Sam prototip CenceMe se je izkazal
za zelo ucˇinkovitega. Avtorji raziskave so, s pomocˇjo kontekstno-odvisnega
racˇunanja, uspesˇno predstavili prototip sistema, s katerim so poenostavili
deljenje informacij z uporabo komunikacijskih kanalov, saj posameznikom ni
bilo potrebno vecˇ pisati besedil, ki so zajemala njihovo trenutno aktivnost,
dejavnost oziroma podatke o okolici.
Pri sami gradnji uspesˇnih kontekstno-odvisnih aplikacij ima pomembno
vlogo procesiranje neobdelanih podatkov senzorjev. S pomocˇjo algoritmov
strojnega ucˇenja lahko razberemo viˇsje nivojske koncepte, kot je fizicˇna ak-
tivnost. Sami rezultati takih inteligentnih sistemov se pogosto uporabljajo
kot vhod v nadaljnje kontekstno odvisno racˇunanje. Eden izmed takih viˇsje
nivojskih konceptov je tudi razpolozˇenje. Ta ima pomembno vlogo v vsako-
dnevnem zˇivljenju posameznikov, saj vpliva na njihovo obnasˇanje, je gonilo
za socializacijo in hkrati oblikuje trenutne potrosˇniˇske preference. Izgra-
dnja tovrstnega senzorja bi pomenila nov korak naprej za kontekstno od-
visne aplikacije. V preteklosti je bil zgrajen sistem MoodScope [15], ki je
razbral uporabniˇsko razpolozˇenje na podlagi posameznikovih aktivnosti zno-
traj uporabe pametnega telefona. Sam program je uporabniˇsko prijazen,
saj ne porabi veliko racˇunskih virov in baterije, kot cˇe bi moral analizirati
slike in zvok za dolocˇanje razpolozˇenja. Pri izgradnji modela so se predvsem
osredotocˇili na razumevanje vzorcev obnasˇanja na podlagi trajanja uporabe
raznih mobilnih funkcionalnosti, kot so SMS, e-posˇta, klici, uporaba drugih
aplikacij, belezˇenja trenutne lokacije in brskanja po spletu. Sˇtudija je poka-
zala, da je v roku dveh mesecev mocˇ zgraditi personalizirane modele, ki s
93-odstotno tocˇnostjo napovedujejo uporabniˇsko razpolozˇenje. V praksi bi z
integracijo taksˇnega inteligentnega sistema mobilne aplikacije bolj razumele
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trenutne uporabniˇske potrebe. Omenjeno dejstvo bi lahko izkoristili tudi na
podrocˇju oglasˇevanja. Posledicˇno bi bil naslednji korak za oglasˇevalna pod-
jetja uposˇtevanje trenutnega razpolozˇenja posameznikov, saj bi tako dosegli
viˇsji nivo personalizacije in s tem boljˇso uporabniˇsko izkusˇnjo.
Predhodno omenjene sˇtudije so pokazale, da lahko z vkljucˇitvijo konte-
ksta mobilnih naprav zgradimo inteligentne sisteme, ki nam pomagajo pri
razumevanju uporabnika. Poleg tega se je izkazalo, da ima pri oglasˇevanju
pomembno vlogo tudi osebnostna karakteristika, saj se pomen in ideja oglasa
oblikuje v samih posameznikih. Kljub temu da so nekateri raziskovalci upo-
rabili kontekstno-odvisno racˇunanje za resˇevanje raznolikih problemov, se
opazi, da ni bilo narejene raziskave na podrocˇju oglasˇevanja, ki bi hkrati
uposˇtevala sˇirok nabor konteksta, kot tudi osebnostne lastnosti. V nasˇi
sˇtudiji se bomo zato predvsem usmerili v raziskovanje vpliva uporabniˇskega,
fizicˇnega in cˇasovnega konteksta (definirani v cˇlanku [7]) mobilne naprave na
percepcijo prikaza oglasov, pri cˇemer bomo uposˇtevali osebnostne faktorje
posameznih udelezˇencev.
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Poglavje 3
Uporabljena metodologija in
zasnova sˇtudije
Prednosti, ki jih prinasˇa kontekstno-odvisno mobilno racˇunanje, so zˇe poka-
zane v razlicˇnih domenah, kot so npr. zdravstveno varstvo [3], spremljanje
fizicˇne aktivnosti [8], ali spremljanje izobrazˇevalnih procesov [20]. Vendar,
kolikor nam je znano, potencial za kontekstno-odvisno prilagajanje mobilnih
oglasov sˇe vedno ni raziskan. Posledicˇno je glavni cilj diplomskega dela razi-
skati, ali lahko s pomocˇjo konteksta mobilne naprave in osebnostnih faktorjev
izboljˇsamo uporabniˇsko izkusˇnjo pri gledanju oglasov.
Glavne hipoteze, ki jih bomo tekom raziskave preverjali, so sledecˇe:
1. Pri samem prikazu oglasov ima kontekst mobilne naprave statisticˇno
relevanten vpliv pri napovedovanju koncˇne uporabniˇske ocene pravkar
videnega oglasa.
2. Osebnostne lastnosti uporabnikov imajo statisticˇno relevanten vpliv pri
napovedovanju koncˇnih ocen videnih oglasov.
3. Eden izmed glavnih ciljev oglasˇevalnih agencij je pridobiti cˇim vecˇjo
in daljˇso uporabniˇsko interakcijo z oglasi. Zaradi tega bi se zˇeleli pre-
pricˇati, ali je trajanje oglasa statisticˇno relevantno in ima pozitiven
vpliv pri napovedovanju ocen uporabnikov. Torej nas zanima, ali lahko
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trdimo naslednje: dlje cˇasa kot posameznik opazuje oglas, bolj pozi-
tivno ga bo ocenil.
Za razumevanje vpliva konteksta mobilne naprave in osebnostnih lastno-
sti na oglasˇevanje bomo izvedli opazovalno sˇtudijo. Ta temelji na zbiranju
podatkov mobilnih uporabnikov v realnem okolju. Pri tem se bo kontekst
uporabe mobilne aplikacije, ki bo prikazovala oglase, spreminjal v odvisnosti
od naravnega obnasˇanja uporabnikov.
Da bi bila sˇtudija cˇim bolj uspesˇna, z ekolosˇko veljavnimi zbranimi po-
datki, moramo poskrbeti za sledecˇe:
• ustrezen izbor oglasov;
• izgradnja mobilne aplikacije;
• belezˇenje mero interakcije med uporabnikom in oglasom;
• sistematicˇno shranjevanje podatkov na zalednem sistemu;
• izvedba testiranja in pilotne sˇtudije;
• izpolnitev osebnostnega testa.
V preostanku tega poglavja bomo pojasnili, kako smo zgoraj navedene
naloge izpolnili.
3.1 Zbiranje oglasov
Oglasˇevanje je v resnici nacˇin komunikacije, ki promovira dolocˇeno obliko
sporocˇila. To je lahko prodaja izdelka, sˇirjenje blagovne znamke, ponujanje
dolocˇene storitve itd. Dandanes obstaja veliko sˇtevilo raznolikih formatov
mobilnih oglasov [14], kot so oglasne pasice, vmesni oglasi (angl. Interstitial
ads), oglasi, namenjeni aplikacijam, video oglasi in oglasi z bogato vsebino.
Ker obstaja vecˇ vrst mobilnih oglasov, moramo jasno definirati, katere oblike
bomo vkljucˇili v nasˇo aplikacijo. Ob uposˇtevanju raziskovalne narave nasˇe
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sˇtudije se bomo osredotocˇili na enostavne oglase, saj bi radi preprecˇili, da
sama kompleksnost vpliva na percepcijo. Po izlocˇitvenem procesu smo tako
priˇsli do sledecˇih kategorij:
• slikovni oglasi;
• dolgi video oglasi (trajanje oglasa daljˇse kot 30 sekund);
• kratki video oglasi (trajanje oglasa krajˇse kot 30 sekund).
Uspesˇnemu izboru vrst oglasov sledi iskanje konkretnih oglasov, katere
bomo uporabnikom prikazovali. Dolocˇene vsebine lahko prinasˇajo mocˇne
predsodke, zato smo se odlocˇili, da izlocˇimo oglase, ki vsebujejo vsebino za
odrasle, promovirajo igre na srecˇo, zastopajo alkoholizem itd. Koncˇno izbrani
oglasi so raznoliki in vsebujejo firmo ter izdelek oziroma dogodek, katere je
tekom gledanja mocˇ prepoznati.
3.2 Mobilna aplikacija in zaledni sistem
Za prikaz oglasov smo zgradili hibridno mobilno aplikacijo, katero smo usme-
rili predvsem na platformo Android, saj je analiza trga pokazala, da vecˇ kot
74 % uporabnikov uporablja omenjen operacijski sistem [1]. Mobilna apli-
kacija vsebuje sˇtevilne raznolike funkcionalnosti (ki bodo predstavljene v ka-
snejˇsih poglavjih), saj zˇelimo, da jo uporabniki cˇim bolj naravno uporabljajo.
Le tako bomo pridobili veljavne podatke. Za shranjevanje in pravilno delo-
vanje funkcionalnosti aplikacije smo zgradili tudi zaledni sistem, ki skrbi za
belezˇenje konteksta mobilne naprave, kot tudi dolocˇenih uporabniˇskih po-
datkov. Ker sam kontekst ni dovolj za opis uporabnikove udelezˇbe in ocene
oglasa, smo dodali vprasˇalnik, ki se prikazˇe po zaprtju prikazanega oglasa.
3.3 Vkljucˇitev vprasˇalnika o percepciji oglasa
Poleg konteksta mobilne naprave, avtomatsko zaznanega s strani nasˇe apli-
kacije, smo belezˇili tudi druge podatke. V podatkovno bazo smo shranjevali
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tudi ime, vrsto in dolzˇino trajanja oglasa. Za boljˇse razumevanje podat-
kov smo v aplikacijo integrirali sˇe vprasˇalnik, ki se je prvotno lahko pojavil
najvecˇ petkrat na dan. S tem smo zˇeleli pridobiti nivo interakcije uporabnika
z oglasom. V prvi iteraciji aplikacije se je anketa lahko pojavila zgolj dva-
krat v roku treh ur. Z omejitvijo sˇtevila prikazanih vprasˇalnikov smo zˇeleli
izboljˇsati uporabniˇsko izkusˇnjo, saj so druge sˇtudije pokazale, da prepogo-
sto anketiranje povzrocˇi manjˇso uporabo aplikacij, kot tudi nizˇjo kakovost
zbranih podatkov [10]. V skrajnih primerih lahko uporabniki aplikacijo celo
odstranijo. V nasˇi sˇtudiji se je sicer izkazalo, da smo lahko omejitev pri-
kaza vprasˇalnikov kasneje odstranili, saj udelezˇenci niso bili preobremenjeni
z njegovim izpolnjevanjem. Vprasˇalnik je vseboval sledecˇa tri vprasˇanja:
• Kaj je bilo prikazano na oglasu?
• Katera znamka je zastopala oglas?
• Ali je bil oglas ustrezno prikazan?
Prvi dve vprasˇanji sta povezani in merita nivo interakcije uporabnika
z oglasom. S tem smo razbrali, cˇe so udelezˇenci raziskave razumeli vsebino
oglasa in so vedeli, katera znamka zastopa prikazan izdelek. Zadnje vprasˇanje
zajema ustreznost prikaza oglasa. Odgovor je bil zabelezˇen z uporabo pet-
stopenjske Likertove lestvice (od
”
sploh se ne strinjam“ do
”
popolnoma se
strinjam“) in je zavzemal celosˇtevilsko vrednost na intervalu [-2, 2].
3.4 Izpolnitev osebnostnega testa
Analiza sorodnih del je pokazala, da ima osebnostna karakteristika pomembno
vlogo pri razumevanju odlocˇitev posameznika [2]. Za pridobitev vrednosti
osebnostnih lastnosti so nasˇi udelezˇenci, med opazovalno sˇtudijo, izpolnili
psihometricˇni test. Tovrstni testi se v splosˇnem uporabljajo za testiranje in-
teligence, dusˇevnih znacˇilnosti in osebnosti. Ker nas predvsem zanima upo-
rabniˇska osebnost, smo udelezˇence raziskave prosili, da izpolnijo test BFI-10.
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Vprasˇalnik je poenostavljena razlicˇica, izpeljana iz ankete BFI-44. Ker so
druge raziskave pokazale, da sˇtevilo vprasˇanj mocˇno vpliva na kakovost zbra-
nih podatkov [12], smo se odlocˇili za uporabo krajˇse razlicˇice testa. Cˇeprav
ima BFI-10 zgolj le 10 vprasˇanj, moramo uposˇtevati, da se njegova daljˇsa
razlicˇica bolj podrobno usmerja v razumevanje posameznega faktorja oseb-
nosti. Za potrebe diplomskega dela zadostuje krajˇsi vprasˇalnik, saj bi radi le
preverili, ali lahko razlicˇni faktorji osebnosti udelezˇencev bolj pojasnijo ocene
prikazanih oglasov. Anketa BFI-10 (vir [18]) vsebuje sledecˇih deset trditev:
1. I see myself as someone who is reserved;
2. I see myself as someone who is generally trusting;
3. I see myself as someone who tends to be lazy;
4. I see myself as someone who is relaxed, handles stress well;
5. I see myself as someone who has few artistic interests;
6. I see myself as someone who is outgoing, sociable;
7. I see myself as someone who tends to find fault with others;
8. I see myself as someone who does a thorough job;
9. I see myself as someone who gets nervous easily;
10. I see myself as someone who has an active imagination.
Zgornje trditve niso bile prevedene v slovensˇcˇino, saj bi pri samem pre-
vodu lahko izgubili prvoten pomen povedi, kar bi pomenilo, da bi udelezˇenci
raziskave drugacˇe razumeli in izpolnili anketo. Odgovori so bili zabelezˇeni
z uporabo sedemstopenjske Likertove lestvice (od
”
sploh se ne strinjam“ do
”
popolnoma se strinjam“), ki so zavzemali celosˇtevilske vrednosti na inter-
valu [1, 7]. Faktorji osebnosti so bili izmerjeni po sledecˇi lestvici:
• Ekstravertnost (angl. Extraversion): 1R, 6;
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• Sprejemljivost (angl. Agreeableness): 2, 7R;
• Vestnost (angl. Conscientiousness): 3R, 8;
• Cˇustvena stabilnost (angl. Emotional stability): 4R, 9;
• Odprtost za nove izkusˇnje (angl. Openness to new experiences): 5R,
10.
Torej smo za izracˇun ekstravertnosti vzeli 1. in 6. vprasˇanje. Cˇrka R
oznacˇuje, da so vrednosti zakodirane v obratni smeri, kar pomeni, da ima od-
govor ‘Sploh se ne strinjam‘ sedaj oceno 7. Vrednosti posameznih odgovorov,
ki opisujejo dolocˇen faktor osebnosti, smo najprej sesˇteli in nato povprecˇili.
Zaradi manjˇsega sˇtevila udelezˇencev smo se odlocˇili vkljucˇiti podatke predho-
dno narejene sˇtudije, ki nam bodo pomagali pri analizi osebnostnih lastnosti
[6]. S tem bomo lahko tudi ugotovili, ali je nasˇ vzorec reprezentativen glede
na splosˇno populacijo. Spodnja tabela prikazuje uporabljene podatke:
Osebnostna lastnost Povprecˇje Standardna deviacija
Ekstravertnost 3,4 0,9
Sprejemljivost 3,38 0,72
Vestnost 3,96 0,81
Cˇustvena stabilnost 2,57 0,8
Odprtost 3,17 0,88
Vrednosti BFI-10 testa bomo, na podlagi podatkov predhodne sˇtudije,
preoblikovali v percentile, saj nas predvsem zanima, kaksˇne znacˇilnosti ve-
ljajo za udelezˇence nasˇe raziskave glede na splosˇno populacijo. V prvem ko-
raku smo rezultate posamezne osebnostne znacˇilnosti pretvorili v z-vrednosti:
z =
x− µ
σ
(3.1)
Ta nam predstavlja statisticˇni kazalec polozˇaja dolocˇene statisticˇne enote
v populaciji glede na srednjo vrednost.
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erf(x) =
∫ z
0
e−t
2
dt (3.2)
f(x) =
1
2
[
1 + erf(
x√
2
)
]
(3.3)
V drugem koraku smo poskrbeli za pretvorbo z-vrednosti v percentile.
Za njihov izracˇun sta bili uporabljeni funkciji 3.2 in 3.3, pri cˇemer prva
predstavlja funkcijo napake, druga pa dejansko transformacijo z-vrednosti v
percentil.
3.5 Testiranje in izvedba preliminarne pilo-
tne sˇtudije
Preden smo zacˇeli z zbiranjem podatkov, smo morali poskrbeti za dovolj
dobro uporabniˇsko izkusˇnjo in pravilno delovanje programske kode. Apli-
kacija je bila v prvi iteraciji testirana s strani razvijalca. Namen prvotnih
testov je preveriti delovanje funkcionalnosti in njihovo obnasˇanje v razlicˇnih
okoliˇscˇinah. Cˇeprav smo izdelali hibridno mobilno aplikacijo, smo se osre-
dotocˇili predvsem na platformo Android. Na njej deluje mnogo mobilnih
naprav razlicˇnih proizvajalcev, na katerih lahko nasˇa aplikacija povzrocˇi ne-
predvideno obnasˇanje. Prvi fazi testiranja je sledila pilotna sˇtudija. Z njo
smo zˇeleli ugotoviti, ali funkcionalnosti aplikacije ustrezno delujejo. V pri-
meru nedelovanja moramo odpraviti nepricˇakovano obnasˇanje. Poleg tega
smo s pilotno sˇtudijo dolocˇili cˇas pojavitve vprasˇalnika in sˇtevilo akcij, po-
trebnih za prikaz oglasa. V tej fazi so z nami sodelovale tri osebe. Testiranje
je trajalo priblizˇno en teden. S pomocˇjo tesne komunikacije smo odpravili
odkrite napake, prilagodili videz aplikacije in izboljˇsali uporabniˇsko izkusˇnjo
z dodatnimi manjˇsimi tekstovnimi popravki. Z zakljucˇkom pilotne sˇtudije je
bila aplikacija pripravljena za uporabo v nadaljnji sˇtudiji.
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Poglavje 4
Razvoj programske opreme
Nasˇa raziskava vpliva konteksta mobilne naprave na oglasˇevanje in zadovolj-
stvo uporabnikov temelji na kakovostnih podatkih, zbranih v realnem okolju.
Ni samo pomembno, da nasˇa aplikacija zbere vse pomembne podatke, ampak
tudi, da bo uporabnikom koristna in zanimiva. Na ta nacˇin bi jo posamezniki
bolj pogosto uporabljali in s tem vecˇ prispevali k nasˇi sˇtudiji.
Za namen sˇtudije je bil zasnovan kompleksen sistem, v srediˇscˇu katerega
se nahaja vecˇ-funkcionalna mobilna aplikacija Sˇtudentko (glej sliko 4.1), ki
smo jo razvili s hibridnim pristopom, kar pomeni, da je neodvisna od opera-
cijskega sistema. Kljub temu smo se zaradi lazˇjega nadzora branja podatkov
senzorjev usmerili predvsem na platformo Android (podprte so vse razlicˇice
od verzije 5.0 dalje). Dolocˇeni podatki konteksta mobilnih naprav se posre-
dujejo na strezˇnik, kjer se preveri njihova struktura kot tudi veljavnost. Ob
uspesˇno zakljucˇenem procesu se vnosi shranijo v podatkovno bazo.
4.1 Uporabljene tehnologije pri gradnji apli-
kacije
Predhodne sˇtudije so pokazale, da prevelika frekvenca oglasov negativno
vpliva na uporabnike [11], kar pomeni, da bo postopek zbiranja podatkov
dolgotrajen. Da bi zagotovili vztrajno uporabo nasˇe aplikacije, bomo po-
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Slika 4.1: Predstavitev arhitekture programske opreme.
skrbeli, da je vizualno privlacˇna, neodvisna od platforme in da omogocˇa
veliko sˇtevilo raznolikih funkcionalnosti. Ogrodja Angular, Ionic in Capaci-
tor omogocˇajo hitro gradnjo vizualno privlacˇnih vecˇ-funkcionalnih aplikacij,
zato smo jih uporabili pri razvoju.
4.1.1 Ogrodje Angular
Odprtokodno ogrodje Angular, razvito s strani podjetja Google, je bilo ustvar-
jeno z namenom razvijanja mobilnih, kot tudi spletnih aplikacij. Omogocˇa
nam razvoj na raznolikih platformah, neodvisno od operacijskega sistema.
Ena izmed kljucˇnih lastnosti, ki nam jih ogrodje ponuja, je ponovna uporaba
programske kode, kar pospesˇi izdelavo hibridnih aplikacij. Ogrodje Angular
uporablja programski jezik TypeScript, ki je nastal z namenom razvijanja
kompleksnejˇsih programov, da bi poenostavil nadzor pisanja poslovne logike.
Kljucˇni dejavnik pri hitrem razvijanju aplikacij se nahaja v pregledno-
sti in modularnosti programske kode. Za doseg hierarhicˇno urejene struk-
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ture programa smo uporabili arhitekturni vzorec MVVM (angl. Model-view-
view model), ki se osredotocˇa na locˇitev pogleda, njegove logike in poslovno-
podatkovne logike, ki vkljucˇuje dostop do nizˇje nivojskih funkcionalnosti na-
prave.
Cˇeprav ima ogrodje Angular sˇtevilne prednosti, nam ne omogocˇa branja
podatkov nekaterih senzorjev. Hkrati z njim ni mogocˇe pridobiti programa
(datoteka tipa APK), ki ga lahko zazˇenemo na mobilnih napravah Android.
Za resˇitev tega problema je bilo potrebno dodati sˇe ogrodji Ionic in Capacitor.
4.1.2 Ogrodje Ionic
Dandanes imajo razlicˇne platforme raznolike uporabniˇske vmesnike. Uporab-
niki si pogosto zˇelijo, da je videz aplikacije prilagojen njihovim napravam,
kar pomeni, da so uporabljeni gradniki namesˇcˇenih programov enaki. Raz-
vijalci poskusˇamo dosecˇi, da se programska koda piˇse neodvisno od samega
sistema, pri cˇemer se posamezne funkcionalnosti, kot tudi sam videz aplika-
cije, prilagajajo glede na operacijski sistem mobilne naprave.
Ionic je odprtokodno ogrodje, ki nam omogocˇa vizualno prilagajanje pro-
grama glede na operacijski sistem naprave. Njegov namen je hitra gradnja
interaktivnih aplikacij. Ionic lahko integriramo s sˇtevilnimi drugimi ogrodji,
ki so vse bolj priljubljena (Angular, Vue, React). Gradniki, ki jih ogrodje
ponuja, nam omogocˇajo hitro pisanje in ponovno uporabljivost program-
ske kode, pri cˇemer se razvijalcem ni potrebno obremenjevati z delovanjem
aplikacije na specificˇnih platformah. Za samo namestitev in dostop do nizˇje
nivojskih funkcionalnosti mobilne naprave je potrebna vkljucˇitev ogrodja Ca-
pacitor.
4.1.3 Ogrodje Capacitor
Vsak operacijski sistem ima programski vmesnik, ki nam omogocˇa dostop
do dolocˇenih komponent strojne opreme. Pri dostopanju do senzorjev na-
prave in drugih funkcionalnosti ima pomembno vlogo ogrodje Capacitor, ki
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je bilo razvito z namenom, da se uporablja v kombinaciji z ogrodjem Ionic.
Omogocˇa nam dostop do programskih vmesnikov naprave, hkrati pa nam
ponuja mozˇnost pisanja lastnega. Ker se usmerjamo predvsem na mobilne
naprave Android, lahko sedaj piˇsemo programsko kodo v Javi, kar predhodno
ni bilo mogocˇe.
4.2 Kljucˇne funkcionalnosti aplikacije
Kot smo zˇe predhodno omenili, je aplikacijo potrebno narediti vizualno pri-
vlacˇno, hkrati pa moramo zagotoviti cˇim vecˇje sˇtevilo kakovostnih funkcio-
nalnosti. Ker testno skupino sestavljajo predvsem sˇtudentje, je bil program
zasnovan temu primerno. Namen mobilne aplikacije Sˇtudentko je razbreme-
niti vsakodnevno zˇivljenje sˇtudentov in pomagati pri opravljanju sˇtudijskih,
kot tudi obsˇtudijskih dejavnosti. Program vsebuje naslednje funkcionalnosti:
• pregled sˇtudentskih novic z razlicˇnih virov;
• dostop do prihajajocˇih avtobusov, glede na postajaliˇscˇe;
• pregled restavracij s sˇtudentskimi boni, ki se nahajajo v okolici upo-
rabnika;
• urejanje lastnega predmetnika oziroma urnika;
• belezˇenje sˇolskih opravil in drugih obveznosti;
• dostop do prihodov vlakov, glede na postajaliˇscˇe;
• uporaba raznolikih pripomocˇkov;
• belezˇenje in deljenje sˇtudentskih zapiskov.
4.2.1 Pregled sˇtudentskih novic
Po prijavi v aplikacijo se uporabniku prikazˇe seznam najnovejˇsih sˇtudentskih
novic, ki so pridobljene s portalov Student, MojPrihranek in sˇtudentski svet
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FRI. Vsak izmed virov novic ponuja vmesnik RSS, preko katerega zahtevamo
aktualne novice. Pridobljeni podatki so v obliki XML, a jih zaradi lazˇje obde-
lave pretvorimo v format JSON. To storimo s pomocˇjo razcˇlenjevalnika XML.
Agregirane povzetke novic uporabniku nato prikazˇemo na zaslon. Sˇtudent
lahko dostopa do celotnega cˇlanka s pritiskom na povezavo, ki se nahaja v
besedilu. Ta ob kliku odpre privzet brskalnik, ki uporabnika preusmeri na
zahtevano stran.
4.2.2 Dostop do prihajajocˇih avtobusov
Preden uporabnik lahko dostopa do posameznih postajaliˇscˇ in njihovih pri-
hodov, se posˇlje zahtevek HTTP, pri cˇemer strezˇnik odgovori s seznamom
trenutno obstojecˇih postaj, ki so predhodno bile razcˇlenjene iz dokumenta
HTML javnega prevoza LPP. Ob izbiri smeri vozˇnje in postajaliˇscˇa se posˇlje
nova zahteva na strezˇnik. Aplikacija na ta nacˇin pridobi seznam prihajajocˇih
avtobusov skupaj s cˇasi njihovih prihodov.
4.2.3 Pregled restavracij s sˇtudentskimi boni
Ob preklopu na funkcionalnost pregleda sˇtudentskih restavracij se posˇlje zah-
tevek HTTP za inicializacijo zemljevida Google. Takoj za tem se zahteva
pridobitev lokacije naprave, saj zˇelimo zemljevid centrirati relativno na pri-
dobljene koordinate. Cˇe ni priˇslo do kriticˇnih napak, se posˇlje zahtevek
HTTP na strezˇnik. Zaledni sistem odgovori z vsemi podatki o sˇtudentskih
restavracijah, ki se nahajajo v bazi. Na zemljevidu se prikazˇejo znacˇke, ki
prikazujejo blizˇnje okrepcˇevalnice. Ob kliku na njih se izpiˇsejo pomembni
podatki, kot so ime, cena doplacˇila, cena obroka, skupna ocena in trenutna
oddaljenost mobilne naprave, ki predstavlja zracˇno razdaljo med koordina-
tami uporabnika in lokacijo restavracije.
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4.2.4 Urejanje lastnega predmetnika
Na fakultetah se sˇtudentje pogosto srecˇujejo s problemom staticˇnega urnika,
ki se pogosto spreminja. Ta se namrecˇ ne posodablja v skladu z dogovori
o menjavah terminov med sˇtudenti. Uporabnik ima tako dostop do urnika,
preko katerega lahko belezˇi imena predmetov, njihovo trajanje, dan izvaja-
nja in ime ucˇilnice, v kateri predavanja oziroma vaje potekajo. Ob dostopu
do urnika se pridobi seznam predmetov s strezˇnika. Vsaka zahteva po spre-
membi podatkov se posˇlje na zaledni del sistema in se uveljavi le, cˇe je format
vnosa pravilen. V primeru prekrivanj predmetov ali neveljavno izpolnjenih
podatkovnih polj, se uporabniku prikazˇe sporocˇilo z opisom razloga nastanka
napake.
4.2.5 Belezˇenje sˇolskih opravil
Poleg urnika sˇtudentje pogosto potrebujejo seznam opravil, ki so oznacˇena
glede na pomembnost. Aplikacija Sˇtudentko omogocˇa branje, urejanje, brisa-
nje in ustvarjanje opravil. Pri dostopu do funkcionalnosti opravil se najprej
posˇlje zahteva na strezˇnik. Zaledni del sistema nato odgovori s seznamom
vseh opravil, ki jih je sˇtudent predhodno vnesel. Vsak vnos vsebuje naslov,
nivo pomembnosti, opis in datum nastanka. Posameznik lahko vidi zgolj
svoja opravila in nima dostopa do podatkov drugih uporabnikov.
4.2.6 Pregled prihodov vlakov
Sˇtudentje pogosto potrebujejo podatke o prihodu vlakov za posamezno posta-
jaliˇscˇe. Aplikacija omogocˇa hiter dostop do uporabniˇskega vmesnika spletne
strani slovenskih zˇeleznic. Preden posameznik lahko dostopa do voznega reda
vlakov, je treba poslati zahtevek na strezˇnik, iz katerega se pridobi seznam
vseh trenutno obstojecˇih postajaliˇscˇ. Podatki so bili predhodno razcˇlenjeni
z uradne strani slovenskih zˇeleznic in shranjeni na strezˇnik. Ob vnosu vho-
dnega in izhodnega postajaliˇscˇa se uporabniku odpre brskalnik znotraj apli-
kacije, ki ga ponuja ogrodje Capacitor.
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4.2.7 Uporaba pripomocˇkov
Velikokrat morajo uporabniki dostopati do raznih spletnih strani, ki jim
nudijo specificˇne storitve, kot so znanstvena racˇunala, risanje funkcij gra-
fov, tabela Boolovih izrazov itd. V te namene aplikacija Sˇtudentko ponuja
belezˇenje in dostop do le-teh. Uporabnik ima na zacˇetku seznam s privze-
timi pripomocˇki. Ti podatki se ne belezˇijo na strezˇniku, temvecˇ se nahajajo
v shrambi mobilne naprave. Ob kliku na posamezen pripomocˇek se znotraj
aplikacije odpre brskalnik, ki uporabnika preusmeri na spletno stran zahte-
vane storitve.
4.2.8 Belezˇenje in deljenje sˇtudentskih zapiskov
Sˇtudentje si pogosto belezˇijo zapiske na mobilne naprave, vendar ne na zelo
ucˇinkovit nacˇin. Problem se nahaja v nesistematicˇnem organiziranju podat-
kov, saj manjka hierarhicˇna ureditev glede na skupine, ki zdruzˇujejo sorodno
vsebino. Vsak uporabnik lahko tako ustvarja, ureja in briˇse skupine, znotraj
katerih se nahajajo zapiski. Uporabniˇski vnosi vsebujejo naslov, ime sku-
pine, opis in datoteko v PDF, JPG ali PNG formatu. Slikovne datoteke se
lahko prenesejo iz shrambe ali preko kamere mobilne naprave. V primeru,
da uporabnik ustvari novo sliko, se ta najprej kompresira in nato shrani.
Poleg osnovnih operacij CRUD (angl. Create, read, update and delete) nad
zapiski, je uporabniku omogocˇena mozˇnost deljenja datotek. To smo dosegli
z uporabo vmesnika, ki nam ga nudi ogrodje Capacitor. Vsi podatki, ki se
nahajajo v sklopu belezˇenja sˇtudentskih zapiskov, se nahajajo izkljucˇno na
mobilni napravi in ne na strezˇniku.
4.3 Delovanje aplikacije
Ob zagonu aplikacije se sˇtudentu prikazˇe prijavno okno. Cˇe se je uporabnik
predhodno zˇe prijavil in ni preteklo vecˇ kot 12 ur, ga aplikacija preusmeri na
zaslon, na katerem so prikazane novice. V primeru, da uporabnik sˇe nima
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racˇuna, si ga lahko ustvari z dostopom do strani za registracijo. Ob vnosu
zahtevanih podatkov, kot so uporabniˇsko ime, geslo, rojstni datum in spol,
se uporabniku dodeli zˇeton JWT (angl. Json web token). Njegova veljavnost
znasˇa 12 ur in se podaljˇsa vsakicˇ, ko uporabnik na novo dostopa do aplikacije.
Po zakljucˇku registracije se odpre okno, ki uporabniku dovoli nacˇin zbiranja
podatkov lokacije. Cˇe se sˇtudent strinja s samodejnim belezˇenjem lokacije, se
v ozadju zazˇene proces, ki periodicˇno zbira podatke o lokaciji in jih shranjuje
v datoteko formata CSV. V primeru nestrinjanja z belezˇenjem lokacije, mora
uporabnik vnesti naslov bivanja in delovnega mesta, ki se nato pretvorita
v koordinate (s pomocˇjo programskega vmesnika, ki ga nudi Google) in se
shranita na mobilno napravo. Ko se uporabnik odlocˇi za nacˇin zbiranja
lokacije, je preusmerjen na vodicˇ, ki na kratko predstavi delovanje aplikacije
Sˇtudentko. Za bolj kakovostno zbiranje podatkov se sˇtudentu na kratko
pojasni namen sˇtudije, ki ga diploma zajema. Posameznega uporabnika se
sˇe dodatno spodbudi k uporabi aplikacije s predstavitvijo nagradne igre.
Slika 4.2: Prikaz ene izmed funkcionalnosti aplikacije, ogled oglasa in izpol-
nitev vprasˇalnika.
Z veljavnim zˇetonom JWT je omogocˇen dostop do dolocˇenih funkcional-
nosti aplikacije le za 12 ur. Z navigiranjem po aplikaciji se belezˇi uporabniˇska
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aktivnost. Po dolocˇenem sˇtevilu zabelezˇenih akcij se posˇlje zahtevek HTTP
na strezˇnik. Zaledni del sistem odgovori z nakljucˇno izbranim oglasom, ki se
nato prikazˇe uporabniku (glej sliko 4.2). Ob zakljucˇku videa ali zaprtju pri-
kazanega oglasa se podatki o trenutnem kontekstu posredujejo na strezˇnik,
kjer je poskrbljeno za njihovo pravilno obdelavo in shranjevanje. Ob navi-
gaciji izven trenutnega pogleda se uporabniku lahko prikazˇe sˇe vprasˇalnik, s
katerim zˇelimo dodatno pridobiti informacije o njegovi interakciji in izkusˇnji
s predstavljeno vsebino.
Med samim izvajanjem aplikacije se periodicˇno pridobivajo koordinate
uporabnika, ki se zaradi sposˇtovanja zasebnosti nikoli ne posredujejo na
strezˇnik v obliki, iz katere bi lahko razbrali posameznikovo gibanje. To
pomeni, da nasˇ zaledni sistem od same mobilne aplikacije prejme zgolj le
oznacˇen podatek, ki predstavlja, ali je uporabnik v dolocˇenem trenutku bil
doma, ali se je nahajal drugje.
4.4 Zaledni del sistema
Android mobilna aplikacija neprestano komunicira z zalednim delom sistema
(glej sliko 4.1), ki je napisan v NodeJsu. To je odprtokodno, vecˇplatformno iz-
vajalno okolje za pisanje kode Javascript izven spletnega brskalnika. Strezˇnik
je napisan s pomocˇjo ogrodja Express, ki nam omogocˇa pisanje dostopnih
tocˇk REST, preko katerih lahko mobilna aplikacija preprosto komunicira z
zalednim delom.
Ker aplikacija shranjuje potencialno obcˇutljive podatke, smo veliko po-
zornosti namenili tudi njeni varnosti. Potrebno je poskrbeti za avtorizacijo,
avtentikacijo in omejevanje sˇtevila zahtevkov za preprecˇevanje porazdeljene
ohromitve storitev (angl. DDOS).
4.4.1 Implementacija varnosti
Za zagotovitev ustreznega nivoja varnosti smo najprej uporabili zunanjo
knjizˇnico HelmetJS, s katero smo poskrbeli za pravilno konfiguracijo vredno-
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sti zaglavja HTTP. Ena izmed pogostih oblik napada zalednega dela sistema
je preoblikovanje podatkov v obliko, ki povzrocˇi napake na strezˇniku. Zaradi
tega je potrebno namestiti vmesni sloj, ki poskrbi za potrjevanje veljavnosti
vnosov posameznikov. Ko strezˇnik prejme podatke, ki jih je posredoval upo-
rabnik, mora najprej testirati tip posameznega podatkovnega polja. Temu
sledi preverjanje dolzˇine in vrednosti, ki jo posamezen vnos lahko zajema.
Cˇeprav ogrodje Angular zˇe poskrbi za preprecˇitev napadov XSS (angl. Cross-
site scripting), kar pomeni, da ni mogocˇe vrivati zlonamerne kode na stran
odjemalca, moramo vseeno poskrbeti za filtriranje podatkov pred samo shra-
nitvijo v podatkovno bazo. Kot zadnji nivo zasˇcˇite specificiramo podatkovno
shemo, ki preprecˇi vnose napacˇnega tipa ali oblike. Napake, ki se pojavijo pri
preverjanju ali shranjevanju uporabniˇskega vnosa, se na strezˇniku zabelezˇijo
v posebno datoteko, uporabniku pa se izpiˇse temu primerno obvestilo, ki
pojasnjuje razlog neuspesˇne operacije.
Ker shranjujemo potencialno obcˇutljive podatke, moramo poskrbeti za
ustrezno implementacijo avtentikacije in avtorizacije, saj uporabniki ne smejo
dostopati do vsebine, ki jim ni namenjena. Dolocˇene funkcionalnosti aplika-
cije so tako dovoljene le prijavljenim posameznikom. Ob prijavi ali registra-
ciji se ustvari zˇeton JWT, kateremu veljavnost pretecˇe po izteku dvanajstih
ur. Ta vsebuje dolocˇene podatke o uporabniku, ki jih strezˇnik ob vsakem
zahtevku preveri. Po izteku cˇasa veljavnosti zˇetona se mora posameznik po-
novno prijaviti. Prijavljeni uporabniki lahko pridobijo in posodobijo zgolj
svoje podatke.
Vse dostopne tocˇke strezˇnika so bile zasˇcˇitene z uporabo knjizˇnice Express
Rate Limiter, ki je poskrbela za omejitev prekomernega posˇiljanja zahtevkov
posameznega odjemalca. Posameznike smo razlikovali po IP naslovih. Vsaka
dostopna tocˇka ima zgornjo mejo, ki predstavlja maksimalno sˇtevilo zahtev-
kov v dolocˇenem cˇasovnem okvirju, kot tudi kolicˇino podatkov, ki se lahko
prenese z enim sporocˇilom. Za dokoncˇno vzpostavitev delovanja strezˇnika
je potrebna sˇe ustrezna namestitev in konfiguracija okolja, v katerem se bo
izvajal.
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4.4.2 Vsebniˇska tehnologija Docker
Za gostovanje zalednega dela sistema smo uporabili oblacˇno platformo Sca-
leway. Sama namestitev in konfiguracija strezˇnika je poskrbljena z uporabo
vsebniˇske tehnologije Docker. Zanjo smo se odlocˇili, ker ta predstavlja teh-
niko lahke virtualizacije, ki nam omogocˇa enak postopek namesˇcˇanja tako
v razvojnem kot tudi produkcijskem okolju neodvisno od operacijskega sis-
tema. Za zdruzˇevanje storitev v eno enoto in njeno konfiguracijo je bilo upo-
rabljeno orodje Compose. To omogocˇa skaliranje posamezne storitve znotraj
delovne skupine in hkrati enostavno integracijo odprtokodnega orodja Trae-
fik, ki skrbi za izenacˇevanje obremenitve (angl. Load balancing) posameznih
strezˇniˇskih instanc.
Za dokoncˇno implementacijo varnosti manjka vzpostavitev sˇifrirane po-
vezave med odjemalcem in strezˇnikom. Za dosego omenjenega cilja moramo
vkljucˇiti veljaven certifikat, ki smo ga ustvarili z uporabo nadzornega sis-
tema Let’s Encrypt. Tega integriramo z izenacˇevalnikom obremenitve Tra-
efik. Pravilno konfiguriran HSTS (angl. HTTP Strict Transport Security),
ki je del zaglavja HTTP, in veljaven certifikat tvorita varno povezavo med
odjemalcem in strezˇnikom. Ta bo prenehala delovati le ob preteku ali razve-
ljavitvi potrdila.
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Poglavje 5
Zbiranje podatkov
Po zakljucˇeni pilotni sˇtudiji smo pricˇeli z zbiranjem podatkov. V nadaljnji
raziskavi je sodelovalo 14 ljudi, pri cˇemer je bilo 12 oseb mosˇkega in 2 zˇenskega
spola. Povprecˇna starost udelezˇencev je bila 24 let. Zbiranje podatkov se je
zacˇelo 13. 3. 2020 in je trajalo 7 tednov. V tem cˇasu je bilo zbranih 994
vnosov, v katerih so bili zajeti podatki o kontekstu mobilne naprave, ko je
uporabnik oglas gledal. Pri tem je bilo 493 neoznacˇenih in 501 oznacˇenih
podatkov. Vsi vnosi, ki so imeli zabelezˇeno uporabniˇsko oceno oglasa, so
pripadali skupini oznacˇenih podatkov, sicer so bili v kategoriji neoznacˇenih.
Pred samim zacˇetkom zbiranja podatkov so vsi udelezˇenci dobili krajˇsa
navodila, kjer so jim bile predstavljene funkcionalnosti mobilne aplikacije kot
tudi namen diplome. Ker smo dodatno zˇeleli spodbuditi uporabo aplikacije,
smo na koncu vodicˇa omenili tudi nagradno igro, v katero je bilo mocˇ vstopiti,
cˇe je posameznik pogledal vsaj 10 oglasov.
Zbiranje podatkov je potekalo v obdobju pandemije COVID-19. Zaradi
sˇtevilnih ukrepov, ki jih je sprejela vlada Republike Slovenije, in spremenje-
nega nacˇina vsakodnevnega zˇivljenja udelezˇencev, smo bili prisiljeni opustiti
dolocˇene zbrane podatke, saj je bilo sˇtevilo njihovih pojavitev preredko. Tako
smo opustili vse vnose, v kateri je bila zajeta uporabniˇska aktivnost vozˇnje,
in oznacˇeno lokacijo, ki je predstavljala delovno mesto posameznika. Poleg
tega smo bili prisiljeni opustiti enega izmed nacˇinov oznacˇevanja lokacije, saj
33
34 Andrej Martinovicˇ
je bilo v cˇasu zbiranja podatkov omejeno gibanje.
Nasˇ kontekst so sestavljali sledecˇi parametri:
• trenutna uporabniˇska aktivnost (pridobljena s pomocˇjo Google Android
APIja. Zaradi koronavirus pandemije smo ohranili le podatke, ko je
uporabnik pri miru ali v stanju gibanja);
• nivo baterije mobilne naprave (trenutna vrednost baterije, ki se nahaja
na intervalu [0, 1]);
• vrsta internetne povezave (predstavlja prenos podatkov preko mobil-
nega interneta oziroma brezzˇicˇnega omrezˇja);
• svetlost zaslona (vrednost je zajeta na intervalu [0, 255]);
• cˇas, ko je uporabnik pogledal oglas (zabelezˇi se ura, ko je strezˇnik prejel
podatke z mobilne naprave);
• oznaka lokacije uporabnika (zaradi koronavirus pandemije smo opustili
podatke, ki so imeli oznako delovnega mesta. Cˇe se je uporabnik naha-
jal v okolici 300 metrov od lokacije, ki jo je v cˇasu registracije oznacˇil
kot dom, smo mu dodelili oznako
”
HOME“, sicer se je v podatkovno
bazo zabelezˇil vnos z oznako
”
OTHER“).
Poleg samega konteksta mobilne naprave smo belezˇili tudi druge po-
datke. Vsak vnos v podatkovno bazo je vseboval ime, vrsto in dolzˇino gle-
danja oglasa. Za boljˇse razumevanje podatkov smo v aplikacijo integrirali
vprasˇalnik (slika 4.2), ki se je prikazal eno sekundo po zaprtju oglasa in se
je prvotno pojavil najvecˇ petkrat na dan. Omejitev smo kasneje odstranili,
saj so povratne uporabniˇske informacije pokazale, da posamezniki niso bili
preobremenjeni z njegovim izpolnjevanjem.
Sam postopek zbiranja podatkov je potekal na naslednji nacˇin:
• Uporabnik vstopi v aplikacijo. Pricˇne se zbiranje in belezˇenje trenu-
tnega uporabniˇskega konteksta na mobilni napravi.
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• Udelezˇenec raziskave dostopa do razlicˇnih funkcionalnosti aplikacije.
• Dolocˇene uporabniˇske akcije se zabelezˇijo v shrambo mobilne naprave
in povecˇujejo skupen sˇtevec dogodkov. Ta se povecˇuje z uporabniˇsko
interakcijo, ki vkljucˇuje dodajanje, urejanje, brisanje lastnih opravil
oziroma predmetnika ter dostop do zunanjih podatkov, kot so prihodi
vlakov, avtobusov in prikaz zemljevida z boni.
• Cˇez celotno obdobje uporabe mobilne aplikacije se poslusˇajo spremembe
parametrov konteksta.
• Ko uporabnik izvede akcijo, ki povecˇa sˇtevec akcij na vrednost pet, se
na zaslonu prikazˇe oglas.
• Po preteku videa oziroma ob uporabniˇskem zaprtju katere koli vrste
oglasa se na strezˇnik posˇljejo predhodno shranjeni podatki konteksta,
ime, vrsta in trajanje oglasa.
• Zaledni sistem si zabelezˇi uro prejetja podatkov in vse skupaj zapiˇse v
podatkovno bazo. Uporabniku nato odgovori z enolicˇnim identifikator-
jem vnesenih podatkov.
• Po prejetju identifikatorja se uporabniku po eni sekundi prikazˇe kratek
vprasˇalnik s tremi vprasˇanji.
• Z izpolnitvijo vprasˇalnika se predhodno poslan identifikator in trenutni
uporabnikovi odgovori posˇljejo nazaj na strezˇnik.
S tem smo predstavili nasˇ postopek pridobivanja informacij. V nadalje-
vanju se bomo osredotocˇili na sam pregled in analizo zbranih podatkov.
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Poglavje 6
Pregled in analiza podatkov
Preden zacˇnemo s podrobnejˇso analizo parametrov konteksta, osebnostnih la-
stnosti, oglasov in uporabniˇske interakcije, bomo naredili kratek pregled nad
uporabniki, kjer nas zanima predvsem prispevek posameznika pri raziskavi.
Iz podatkov tabele 6.1 je mocˇ razbrati, da uporabniki niso prispevali ena-
kega sˇtevila vnosov. Najmanjˇsi odstotkovni prispevek uporabnikov je 2,4 %,
pri cˇemer je najvecˇji 12,6 %. V povprecˇju je vsak posameznik prispeval
7,143 % zbranih podatkov. Cˇe se ozremo na vrednosti stolpcev za posnetke
in slike opazimo, da je bilo sˇtevilo prikazanih videov nekoliko viˇsje. Vredno-
sti so smiselne, saj sam video format vsebuje dve razlicˇni vrsti oglasov, in
sicer kratke in dolge posnetke. Tabela 6.2 prikazuje povprecˇja in mediane
uporabniˇskih ocen glede na vrsto oglasov. Iz nje opazimo, da so uporabniki
podajali razlicˇne ocene glede na vrsto oglasov. Povprecˇna uporabniˇska ocena
znasˇa 0,36, pri cˇemer je vrednost prvega kvartila 0,146 in tretjega 0,623. Cˇe
se ozremo na povprecˇne ocene posameznikov, glede na vrsto oglasov, opa-
zimo, da je imel video format manjˇso povprecˇno oceno kot slike. Njegova
aritmeticˇna sredina znasˇa 0,169, pri cˇemer je vrednost prvega kvartila 0,41
in tretjega 0,556. Povprecˇna uporabniˇska ocena slik je 0,723. Vrednosti pr-
vega kvartila znasˇajo 0,4, pri cˇemer je tretji imel vrednost 1,2. V splosˇnem
je vsaka oseba unikatna in razmiˇslja drugacˇe kot drugi ljudje. Zaradi tega
dejstva bi radi preverili, ali se pojavljajo smiselni vzorci znotraj posamezni-
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Spol #Oglasov %Oglasov #Video %Video #Slike %Slike
0 m 41 8,2 21 51,2 20 48,8
1 m 27 5,4 22 81,5 5 18,5
2 m 30 5,9 13 43,3 17 56,7
3 m 40 7,9 25 62,5 15 37,5
4 m 51 10,2 31 60,8 20 39,2
5 m 39 7,8 23 58,9 16 41,1
6 f 63 12,6 42 66,7 21 33,3
7 m 53 10,6 33 62,2 20 37,8
8 f 35 6,9 18 51,4 17 48,6
9 m 23 4,6 10 43,5 13 56,5
10 m 12 2,4 8 66,7 4 33,3
11 m 30 5,9 18 60,0 12 40,0
12 m 34 6,8 19 55,9 15 44,1
13 m 23 4,6 15 65,2 8 34,8
Tabela 6.1: Predstavitev oznacˇenih podatkov vseh uporabnikov. V vrsticah
so podatki, ki opisujejo prispevek posameznega uporabnika.
kovega ocenjevanja oglasov. Za preverjanje omenjene trditve bomo uporabili
sledecˇ vecˇnivojsko-hierarhicˇni linearni model v programskem jeziku R:
model <− lmer ( ocena − 1 + ( 1 | uporabnik ) , data=podatki )
Zgornji izraz lahko interpretiramo na sledecˇ nacˇin:
• ocena predstavlja odvisno spremenljivko, ki jo zˇelimo napovedati;
• takoj za oceno nastopi vrednost
”
1“, kar pomeni da model nima ne-
odvisnih spremenljivk, s pomocˇjo katerih napovedujemo koncˇno upo-
rabniˇsko oceno;
• znotraj oklepajev se ponovno pojavi vrednost
”
1“, ki nam pove, da v
modelu ne uposˇtevamo razlicˇnih koeficientov naklonov premic;
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Povprecˇje Mediana Video povp. Video med. Slike povp. Slike med.
0 -0,146 0,0 -0,667 -1,0 0,400 1,0
1 -0,148 0,0 -0,409 -0,5 1,000 1,0
2 0,033 0,0 -0,077 0,0 0,118 0,0
3 1,150 1,0 1,120 1,0 1,200 2,0
4 -0,373 -1,0 -0,871 -1,0 0,400 0,5
5 1,128 2,0 0,913 2,0 1,438 2,0
6 0,603 0,0 0,452 0,0 0,905 1,0
7 0,623 1,0 0,000 0,0 1,650 2,0
8 0,086 0,0 0,556 0,5 -0,412 0,0
9 0,435 0,0 0,300 0,0 0,539 1,0
10 0,333 0,0 0,250 0,0 0,500 0,5
11 1,433 1,0 1,278 1,0 1,667 2,0
12 -0,147 0,0 0,053 0,0 -0,400 0,0
13 0,045 0,0 -0,533 -1,0 1,125 1,0
Tabela 6.2: Predstavitev povprecˇij in median uporabniˇskih ocen glede na
vrsto oglasa. Vrstice opisujejo prispevek posameznega uporabnika.
• ker pricˇakujemo, da so podatki znotraj posameznikov tesno povezani,
smo jih v modelu grupirali po spremenljivki
”
uporabnik“.
Podrobnejˇsi opis vecˇnivojsko-hierarhicˇnih linearnih modelov bo predsta-
vljen v poglavju
”
Vecˇnivojsko-hierarhicˇni linearni modeli“. Rezultati prepro-
stega modela, kjer poskrbimo za grupiranje podatkov glede na uporabnike,
nam pokazˇejo, da se pojavijo smiselni vzorci znotraj podatkov udelezˇencev.
Vrednost ICC (angl. Intraclass correlation) znasˇa 0,17 in nam pove, kako
podobni so si podatki znotraj iste skupine. Na tem mestu trdimo, da se
uporabniki razlicˇno obnasˇajo. Zaradi te ugotovitve bomo podrobnejˇsi vpliv
posameznih parametrov v nadaljevanju proucˇevali s pomocˇjo zgornjega mo-
dela. Predstavitev vecˇnivojsko-hierarhicˇnih linearnih modelov bo zajeta v
kasnejˇsih poglavjih.
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6.1 Predstavitev osebnostnih lastnosti
V poglavju
”
Uporabljena metodologija in zasnova sˇtudije“ smo predstavili
postopek pretvorbe uporabniˇskih odgovorov osebnostnega testa BFI-10 v
percentile. Pri tem smo si pomagali s podatki zˇe opravljene sˇtudije. Spodnja
tabela 6.3 prikazuje vrednosti percentilov osebnostnih lastnosti posameznih
uporabnikov.
Ekstravertnost Sprejemljivost Vestnost Cˇustvena stabilnost Odprtost
0 0,617 0,002 0,000 0,705 0,043
1 0,328 0,028 0,008 0,238 0,423
2 0,004 0,907 0,055 0,996 0,018
3 0,471 0,002 0,002 0,830 0,423
4 0,962 0,655 0,512 0,384 0,714
5 0,328 0,001 0,000 0,999 0,092
6 0,011 0,073 0,000 0,915 0,092
7 0,617 0,299 0,055 0,915 0,092
8 0,011 0,299 0,002 0,548 0,018
9 0,600 0,009 0,002 0,915 0,044
10 0,328 0,001 0,008 0,705 0,044
11 0,027 0,161 0,055 0,705 0,018
12 0,850 0,805 0,002 0,963 0,018
13 0,328 0,963 0,678 0,384 0,284
Tabela 6.3: Vrednosti osebnostnih lastnosti uporabnikov pretvorjenih v per-
centile.
V nadaljevanju bomo postopoma predstavili pomen posameznega oseb-
nostnega faktorja, kot tudi njegov vpliv na koncˇno oceno.
6.1.1 Razumevanje vpliva osebnostnih lastnosti
Kot smo predhodno omenili, je v nasˇi raziskavi sodelovalo zgolj 14 udelezˇencev.
Zaradi tega dejstva smo se odlocˇili, da bomo pretvorjene vrednosti osebno-
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stnih faktorjev razdelili v dve skupini. Meja locˇevanja bo bila 0,5, kar pomeni,
da manjˇse vrednosti dobijo oznako
”
0“, vecˇje ali enake pa
”
1“. S tem smo
udelezˇence raziskave kategorizirali. S taksˇno delitvijo smo zˇeleli ugotoviti, ali
se opazijo razlike v ocenjevanju oglasov med skupinami.
Pri analizi osebnostnih lastnosti smo uposˇtevali povprecˇja uporabniˇskih
ocen, nad katerimi smo izvedli Welch’s t-teste. S tem smo se zˇeleli prepricˇati
ali so povprecˇja ocen razlicˇnih vrst oglasov, znotraj dveh skupin, razlicˇna.
Pri izvedbi tovrstnih statisticˇnih testov ima pomembno vlogo predvsem sto-
pnja znacˇilnosti oziroma drugacˇe imenovana p-vrednost. Uporabljamo jo
za preverjanje domnev oziroma hipotez. Cˇe je p-vrednost manjˇsa ali enaka
0,05, potem lahko z veliko gotovostjo (95 %) posplosˇimo rezultate iz vzorca
na populacijo, npr. da med dvema skupinama obstajajo razlike.
6.1.1.1 Vpliv ekstravertnosti
Ekstravertnost je ena izmed petih lastnosti, predstavljenih v teoriji velikih
pet faktorjev osebnosti (angl. Big Five personality traits). Ljudje, ki so viˇsje
na lestvici ekstravertnosti, so bolj nagnjeni k sodelovanju z zunanjim sve-
tom. Ti posamezniki so druzˇabni, ekspresivni in energicˇni. Njihovo nasprotje
predstavlja introvertnost. Introvertni ljudje so pogosto zadrzˇani, samostojni,
molcˇecˇi itd. V nasˇem primeru se izkazˇe, da je vecˇina uporabnikov introver-
tnih, saj se pretvorjene vrednosti faktorja v vecˇini nahajajo pod petdesetim
percentilom.
Podatki iz tabele 6.4 nam pokazˇejo, da obstajajo statisticˇno znacˇilne raz-
like v povprecˇjih ocen dolgih videov znotraj primerjanih skupin. Poleg tega
smo opazili sledecˇe:
• dolgi videi so bili ocenjeni negativno s strani ekstravertnih ljudi, saj
povprecˇna ocena znasˇa 0,954, in bolj pozitivno s strani introvertnih
ljudi, saj je aritmeticˇna sredina enaka 0,396;
• introvertni ljudje so v splosˇnem bolj pozitivno ocenjevali video oglase
kot ekstravertni;
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• slikovni oglasi so bili znotraj obeh primerjanih skupin najboljˇse oce-
njeni.
Metrike Slike Kratki Videi Dolgi Videi
t-vrednost 0,631 0,945 4,70
p-vrednost 0,559 0,392 5,8e-4
95-odstotni interval zaupanja [-0,958, 1,549] [-0,789, 1,67] [0,721, 1,979]
Povprecˇje skupine
”
0“ 0,808 0,409 0,396
Povprecˇje skupine
”
1“ 0,513 -0,029 -0,954
Tabela 6.4: Predstavitev rezultatov Welch’s t-testov za ekstravertnost.
6.1.1.2 Vpliv sprejemljivosti
Sprejemljivost opisuje individualne razlike v prijetnosti, prijaznosti in ujema-
nju v odnosih z drugimi. Ljudje, ki imajo viˇsjo vrednost omenjene lastnosti,
so bolj optimisticˇno nagnjeni in takticˇni. Pri analizi osebnostne lastnosti
sprejemljivost smo ugotovili, da je vecˇina ljudi v raziskavi nagnjena k hitri
razburljivosti in nestrinjanju.
Podatki iz tabele 6.5 nam pokazˇejo, da obstajajo statisticˇno znacˇilne raz-
like v povprecˇjih ocen dolgih videov znotraj primerjanih skupin. Iz podatkov
je mocˇ razbrati sledecˇe:
• bolj sprejemljivi ljudje slabsˇe ocenjujejo slikovne oglase (povpr. ocena
0,311) kot njihova nasprotja (povpr. ocena 0,889). Stopnja znacˇilnosti
pokazˇe, da ta razlika ni statisticˇno relevantna;
• kratki videi so znotraj skupine
”
1“ v povprecˇju imeli oceno -0,228, kar
pomeni, da so konfliktni ljudje bolj pozitivno ocenjevali kratke videe,
saj je njihova povprecˇna ocena znasˇala 0,489. P-vrednost pokazˇe, da
ta razlika ni statisticˇno relevantna;
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• nesprejemljivi ljudje so bili rahlo bolj nagnjeni k pozitivnem ocenje-
vanju dolgih videov kot nekonfliktni ljudje (vrednosti povprecˇnih ocen
znasˇata 0,248 in -0,583);
• pri primerjavi povprecˇnih ocen opazimo, da so konfliktni ljudje bolj
pozitivno ocenjevali vse vrste oglasov.
Metrike Slike Kratki Videi Dolgi Videi
t-vrednost 1,526 1,886 2,33
p-vrednost 0,18 0,112 0,038
95-odstotni interval zaupanja [-0,361, 1,516] [-0,232, 1,666] [0,053, 1,61]
Povprecˇje skupine
”
0“ 0,889 0,489 0,248
Povprecˇje skupine
”
1“ 0,311 -0,228 -0,583
Tabela 6.5: Predstavitev rezultatov Welch’s t-testov za sprejemljivost.
6.1.1.3 Vpliv vestnosti
Vestnost je osebnostna lastnost, ki se nanasˇa na socialno predpisani vedenjski
in kognitivni nadzor samega sebe. Ko jo omenimo, govorimo predvsem o od-
govornosti, pozornosti, previdnosti in vztrajnosti. Vsako izmed osebnostnih
lastnosti sestavlja sˇest podzvrsti. Vestnost tako zajema samoucˇinkovitost,
urejenost, odgovornost, zˇelja po dosezˇkih, samodisciplino in previdnost. Za
nasˇe udelezˇence velja, da so bolj impulzivni oziroma spontani, saj se vrednosti
osebnostne lastnosti v vecˇini nahajajo pod petdesetim percentilom.
Z analizo tabele 6.6 smo priˇsli do sledecˇih sklepov:
• ne obstaja statisticˇna znacˇilna razlika v povprecˇju ocen slik med ve-
stnimi in nevestnimi ljudmi;
• vestni ljudje so bili zelo negativni pri ocenjevanju kratkih videov, saj
povprecˇna ocena znasˇa 0,675. Manj vestni ljudje so bili bolj pozitivno
usmerjeni k ocenjevanju kratkih videov (povpr. ocena 0,444);
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• manj vestni ljudje so bili pozitivno-nevtralni pri ocenjevanju dolgih
videov (povprecˇna ocena 0,144), pri cˇemer so bolj vestni ljudje zelo
negativno oznacˇevali dolge videe (povpr. ocena -0,792),
Metrike Slike Kratki Videi Dolgi Videi
t-vrednost -0,109 3,955 3,55
p-vrednost 0,924 0,0367 0,004263
95-odstotni interval zaupanja [ -2,116, 2,025] [0,141, 2,096] [0,3586, 1,513]
Povprecˇje skupine
”
0“ 0,717 0,444 0,144
Povprecˇje skupine
”
1“ 0,763 -0,675 -0,792
Tabela 6.6: Predstavitev rezultatov Welch’s t-testov za vestnost.
Pri analizi osebnostne lastnosti vestnost opazimo, da so najboljˇse ocene
imeli slikovni oglasi, pri cˇemer lahko vidimo opazne razlike v ocenjevanju
oglasov video formata. Izkazˇe se namrecˇ, da bolj vestni ljudje zelo negativno
oznacˇujejo video oglase.
6.1.1.4 Vpliv cˇustvene stabilnosti
Nevroticˇnost oziroma cˇustvena stabilnost se nanasˇa na sposobnost osebe, da
ta ostane stabilna in uravnotezˇena. Ljudje, ki imajo visok nivo nevroticizma,
so nagnjeni k negativnim cˇustvom. Porazdelitev vrednosti nam je pokazala,
da so uporabniki v veliki vecˇini cˇustveno stabilni.
Podatki tabele 6.7 nam pokazˇejo, da obstajajo statisticˇno znacˇilne razlike
v povprecˇjih ocen kratkih in dolgih videov znotraj razlicˇnih skupin. Z analizo
smo priˇsli do sledecˇih sklepov:
• ljudje, ki tezˇje nadzirajo svoja cˇustva, so bolj negativno ocenjevali
kratke posnetke kot njihova nasprotja (vrednosti povprecˇnih ocen znasˇata
−0, 604 in 0,526);
• dolgi videi so bili boljˇse ocenjeni s strani cˇustveno stabilnih ljudi, saj
je povprecˇna ocena viˇsja in znasˇa 0,188;
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• cˇustveno stabilni ljudje so bolj pozitivno ocenjevali video format oglasa
kot njihova nasprotja;
• slikovni oglasi so ponovno imeli najboljˇso oceno.
Metrike Slike Kratki Videi Dolgi Videi
t-vrednost 0,473 -5,006 -2,576
p-vrednost 0,651 9,399e-4 0,025
95-odsotni interval zaupanja [-0,607, 0,908] [-1,647, -0,613] [-1,528, -0,125]
Povprecˇje skupine
”
0“ 0,842 -0,604 -0,639
Povprecˇje skupine
”
1“ 0,691 0,526 0,188
Tabela 6.7: Predstavitev rezultatov Welch’s t-testov za cˇustveno stabilnost.
6.1.1.5 Vpliv odprtosti
Odprtost je tudi ena izmed petih lastnosti, predstavljenih v teoriji velikih pet
faktorjev osebnosti. Osebe z visoko stopnjo odprtosti uzˇivajo v preizkusˇanju
novih stvari in so radovedni ter odprtega duha. Analiza vrednosti odprtosti
nam je pokazala, da so udelezˇenci raziskave zelo nagnjeni k zaprtosti. To
napeljuje na trditev, da udelezˇenci niso tako radovedni, domiselni, izvirni in
sˇiroko mislecˇi oziroma umetniˇsko obcˇutljivi. Pri sami gradnji vecˇnivojsko-
hierarhicˇnih linearnih modelov smo ugotovili, da je osebnostna lastnost od-
prtost statisticˇno nepomembna (stopnja znacˇilnosti blizu vrednosti 1), zato
smo jo v nadaljnji analizi opustili.
Pri uposˇtevanju delitve udelezˇencev v skupine, na podlagi vrednosti nji-
hovih osebnostnih lastnosti, smo ugotovili, da se ponekod opazijo statisticˇno
znacˇilne razlike v povprecˇju ocen posameznih vrst oglasov. Potrebno je tudi
izpostaviti, da bolj podrobne analize ni mocˇ izvesti, saj je nasˇ vzorec pre-
majhen. Poleg tega smo ugotovili, da je v primerjavi s splosˇno populacijo
(predstavljena v poglavju
”
Uporabljena metodologija in zasnova sˇtudije“)
priˇslo do precejˇsnjega odstopanja v porazdelitvi samih vrednosti osebnostnih
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lastnosti. Z gotovostjo lahko trdimo, da nasˇ vzorec ni reprezentativen. Vecˇ
o tem v poglavju
”
Diskusija“.
6.2 Pregled in analiza parametrov konteksta
Predhodno smo omenili, da nasˇ kontekst zajema uporabniˇsko aktivnost, nivo
baterije mobilne naprave, vrsto internetne povezave, svetlost zaslona, cˇas
ogleda oglasa in uporabniˇsko lokacijo. V nadaljevanju bo vsak parame-
ter imel predstavljen delezˇ porazdelitve oznacˇenih in neoznacˇenih vnosov,
njegov vpliv na koncˇno oceno in odgovor na vprasˇanje, ali je porazdelitev
oznacˇenih podatkov enaka neoznacˇenim, saj je eden izmed nasˇih ciljev zgra-
diti vecˇnivojske modele, ki uposˇtevajo vse podatke raziskave. Pri analizi
bomo pogosto uporabljali sledecˇe izraze:
• povprecˇje (angl. Mean) oz. aritmeticˇna sredina – mera za srednjo
vrednost statisticˇnega znaka;
• modus (angl. Mode) oz. gostiˇscˇnica – statisticˇni parameter, ki nam
pove, katera vrednost v porazdelitvi nastopa najvecˇkrat;
• mediana (angl. Median) oz. srediˇscˇnica – statisticˇni parameter, ki
podaja srednjo vrednost statisticˇnega znaka;
• standardna deviacija (angl. Standard Deviation) – statisticˇni parame-
ter, ki nam pove, za koliko vrednosti statisticˇnega znaka odstopajo od
povprecˇja. Pogosto se uporablja tudi sinonim standardni odklon,;
• varianca (angl. Variance) oz. disperzija – oznacˇuje mero razprsˇenosti;
• kvartil (angl. Quartile) – ena izmed treh vrednosti kvantilov, ki delijo
urejeno mnozˇico podatkov na sˇtiri enake dele;
• koeficient asimetricˇnosti (angl. Skewness) – mera asimetrije unimo-
dalno (graf ima en sam vrh) porazdeljenih spremenljivk. Predstavlja
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razliko med aritmeticˇno sredino in modusom, deljeno s standardnim
odklonom;
• koeficient splosˇcˇenosti (angl. Kurtosis) – mera splosˇcˇenosti unimodal-
nih spremenljivk, izracˇunana s pomocˇjo kvantilov;
• KL divergenca (angl. Kullback–Leibler divergence) oz. relativna entro-
pija – mera, ki oznacˇuje, koliksˇna je razlika med dvema porazdelitvama.
6.2.1 Uporabniˇska aktivnost
Podatki za uporabniˇsko aktivnost so bili pridobljeni z uporabo Google Ac-
tivity Recognition API-ja, ki je prisoten na vseh novejˇsih mobilnih napra-
vah Android. Pri samem zbiranju smo se osredotocˇali predvsem na upo-
rabniˇska stanja, ki so zajemala mirovanje (oznaka
”
STILL“), gibanje (oznaka
”
ON FOOT“ in vozˇnjo (oznaka
”
IN VEHICLE“). Ker so bili podatki zbrani
v cˇasu pandemije COVID-19, smo imeli majhno sˇtevilo vnosov, ko so upo-
rabniki uporabljali prevozna sredstva. Zaradi tega smo bili prisiljeni opustiti
vse shranjene vnose, ki so bili pridobljeni v cˇasu vozˇnje. Spodnja tabela 6.8
prikazuje porazdelitev zabelezˇenih oznacˇenih in neoznacˇenih vnosov.
Vrsta podatkov Mirovanje Gibanje
Oznacˇena 90,2 % 9,8 %
Neoznacˇena 92,5 % 7,5 %
Tabela 6.8: Prikaz porazdelitve vnosov uporabniˇske aktivnosti.
Zgornji podatki nam prikazujejo, da je vecˇina uporabnikov aplikacijo upo-
rabljala med mirovanjem. Delezˇi porazdelitve niso presenetljivi, saj so bili v
cˇasu zbiranja podatkov s strani Republike Slovenije izdani zakoni, ki so pre-
povedali javna zbiranja in prehode med obcˇinami, kar je posledicˇno pomenilo,
da so se posamezniki zadrzˇevali doma.
Same ocene znotraj uporabniˇske aktivnosti so raznolike, kar nam prika-
zuje visoka vrednost standardnega odklona. Ko so bili uporabniki v fazi
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Oznaka Povp. Mediana Modus Std. dev. Varianca
STILL 0,425 1,0 1 1,266 1,602
ON FOOT -0,061 0,0 0 1,249 1,559
Tabela 6.9: Vrednosti osnovnih statisticˇnih parametrov za uporabniˇsko
oceno znotraj posamezne oznake uporabniˇske aktivnosti.
mirovanja, je bila povprecˇna ocena 0,425. Cˇe se je uporabnik gibal, opazimo,
da so bile ocene bolj nevtralne, saj se nahajajo pri vrednosti -0,061. Prav
tako smo izvedli enosmerni test ANOVA (angl. Analysis of variance), s kate-
rim smo zˇeleli preveriti nicˇelno hipotezo, ki pravi, da imata dve ali vecˇ skupin
enako povprecˇje. Stopnja znacˇilnosti testa je znasˇala 0,011, kar pomeni, da
lahko zgornjo hipotezo zavrzˇemo, saj obstajajo statisticˇno znacˇilne razlike.
Predhodno smo tudi omenili, da imamo mnozˇico neoznacˇenih podatkov. S
pomocˇjo KL divergence bi se radi prepricˇali, ali obstaja razlika med poraz-
delitvijo oznacˇenih in neoznacˇenih podatkov. Vrednost mere ima pomembno
vlogo, saj bi kasneje radi neoznacˇene podatke, s pomocˇjo pol-nadzorovanega
ucˇenja, vkljucˇili v celotno mnozˇico. Spodnja tabela 6.10 prikazuje vrednosti
posameznih entropij in KL divergenc porazdelitev:
Entropija oznacˇenih podatkov 0,462
Entropija neoznacˇenih podatkov 0,385
KL divergenca (oznacˇeni || neoznacˇeni) 0,005
KL divergenca (neoznacˇeni || oznacˇeni) 0,005
Tabela 6.10: Prikaz vrednosti entropij in KL divergenc oznacˇenih in ne-
oznacˇenih podatkov za uporabniˇsko aktivnost.
Vrednost KL divergence nam pove, da potrebujemo 0,005 dodatnih bi-
tov informacije za kodiranje neoznacˇene porazdelitve, pri cˇemer zˇe poznamo
oznacˇeno. Razlika KL divergenc in entropij v odstotkih je majhna. Pri analizi
uporabniˇske aktivnosti smo torej ugotovili, da oznacˇeni podatki zavzemajo
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skoraj enako porazdelitev kot neoznacˇeni.
6.2.2 Vrsta internetne povezave
Tip internetne povezave smo v aplikaciji zabelezˇili z uporabo dolocˇenega
vticˇnika (angl. Plugin) Capacitor. S tem smo pridobili oznaki
”
WIFI“, ki
oznacˇuje brezzˇicˇno povezavo osnovano na protokolu IEEE 802.11, in
”
CEL-
LULAR“, ki zajema katero koli obliko mobilnih podatkov. Spodnja tabela
6.11 prikazuje porazdelitev oznacˇenih in neoznacˇenih vnosov.
Vrsta podatkov Wifi Mobilni podatki
Oznacˇena 54,1 % 45,9 %
Neoznacˇena 53,1 % 46,9 %
Tabela 6.11: Prikaz porazdelitve vnosov za internetno povezavo.
Sam delezˇ porazdelitve podatkov internetne povezave nam pove, da je ne-
koliko vecˇ vnosov, ki so imeli zabelezˇeno wifi povezavo. Iz analize tabele 6.12
smo ugotovili, da je razlika med ocenami skupin wifi in mobilnih podatkov
zgolj 0,15, pri cˇemer srednja vrednost obeh oznak znasˇa 1.
Oznaka Povpr. Mediana Modus Std. dev. Varianca
WIFI 0,447 1,0 1 1,298 1,685
CELLULAR 0,296 0,0 1 1,236 1,528
Tabela 6.12: Vrednosti osnovnih statisticˇnih parametrov za uporabniˇsko
oceno znotraj posamezne oznake vrste internetne povezave.
Po opravljenem enosmernem ANOVA testu smo dobili p-vrednost, ki je
vecˇja kot 0,05, kar pomeni, da ne obstaja statisticˇno znacˇilna razlika med
povprecˇjem uporabniˇskih ocen oglasov primerjanih skupin.
Cˇe se osredotocˇimo na interpretacijo vrednosti KL divergenc iz tabele
6.13, opazimo, da so te zelo majhne. To nam potrjuje, da oznacˇeni podatki
zavzemajo skoraj enako porazdelitev kot neoznacˇeni.
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Entropija oznacˇenih podatkov 0,99
Entropija neoznacˇenih podatkov 0,99
KL divergenca (oznacˇeni || neoznacˇeni) 2,6e-4
KL divergenca (neoznacˇeni || oznacˇeni) 2,6e-4
Tabela 6.13: Prikaz vrednosti entropij in KL divergenc oznacˇenih in ne-
oznacˇenih podatkov za vrsto internetne povezave.
6.2.3 Uporabniˇska lokacija
Kot smo omenili v prejˇsnjih poglavjih se lokacija uporabnika pretvori iz ko-
ordinat v posamezno oznako na dva nacˇina. Eden izmed nacˇinov je, da v
fazi registracije uporabniki zavrnejo avtomatsko ucˇenje in s pomocˇjo Google
Places API-ja sami vnesejo ulico bivanja in kraj zaposlitve. V aplikaciji se
nato uporabniˇske koordinate pridobijo ob samem vstopu in kasneje na vsakih
pet minut. Tem dodelimo oznako
”
HOME“ ali
”
WORK“, cˇe se nahajajo 300
metrov v blizˇini svojega doma oziroma kraja zaposlitve. V nasprotnem pri-
meru jim dodelimo
”
OTHER“. Drugi nacˇin oznacˇevanja lokacije je narejen
s pomocˇjo periodicˇnega belezˇenja koordinat v Androidu. Ko zberemo vsaj
50 tocˇk, se sprozˇi algoritem DBSCAN (angl. Density-based spatial cluste-
ring of applications with noise), ki poskrbi za ustrezno grucˇenje podatkov.
Zaradi pandemije COVID-19 je bil drugi nacˇin oznacˇevanja lokacije opusˇcˇen,
saj ni bilo mogocˇe dolocˇiti delovnega mesta (udelezˇenci so bili zaradi takra-
tnih ukrepov vecˇino cˇasa doma). Poleg tega smo zaradi omenjenega dejstva
opustili vse vnose z oznako
”
WORK“, saj so bili v premajhnem sˇtevilu za
analizo.
Tabela 6.14 prikazuje porazdelitev oznacˇenih in neoznacˇenih podatkov
glede na lokacijo. Vrednosti nam pokazˇejo, da je velika vecˇina podatkov
imela oznako
”
OTHER“. Cˇe se osredotocˇimo na same okoliˇscˇine, v katerih je
bila opravljena raziskava, in razmerje podatkov, bi pricˇakovali vecˇje sˇtevilo
vnosov z oznako
”
HOME“ (vlada je omejila gibanje in spodbujala ljudi, da
se drzˇijo doma). Zaradi relativno majhnega sˇtevila takih vnosov sumimo, da
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udelezˇenci raziskave niso vedno imeli vklopljeno pridobivanje lokacije.
Vrsta podatkov Dom Drugje
Oznacˇena 28,3 % 71,7 %
Neoznacˇena 32,5 % 67,5 %
Tabela 6.14: Prikaz porazdelitve vnosov uporabniˇske lokacije.
Zbrani podatki 6.15 nam prikazujejo, da so bili podatki z oznako
”
OTHER“
v povprecˇju ocenjeni bolje. Po opravljenem enosmernem ANOVA testu smo
dobili p-vrednost, ki je znasˇala 0,004, kar pomeni, da obstaja statisticˇno
znacˇilna razlika med povprecˇji uporabniˇskih ocen oglasov primerjanih sku-
pin.
Oznaka Povpr. Mediana Modus Std. dev. Varianca
HOME 0,12 0,0 1 1,397 1,95
OTHER 0,479 1,0 1 1,205 1,451
Tabela 6.15: Vrednosti osnovnih statisticˇnih parametrov za uporabniˇsko
oceno znotraj posamezne oznake lokacije.
Entropija oznacˇenih podatkov 0,86
Entropija neoznacˇenih podatkov 0,91
KL divergenca (oznacˇeni || neoznacˇeni) 5,7e-4
KL divergenca (neoznacˇeni || oznacˇeni) 5,8e-4
Tabela 6.16: Prikaz vrednosti entropij in KL divergenc oznacˇenih in ne-
oznacˇenih podatkov za uporabniˇsko lokacijo.
Interpretacijo vrednosti KL divergenc, predstavljena v tabeli 6.16, nam
pokazˇe, da so razlike v oznacˇenih in neoznacˇenih porazdelitvah zelo majhne.
To nam potrjuje, da oznacˇeni podatki zavzemajo skoraj enako porazdelitev
kot neoznacˇeni.
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6.2.4 Svetlost zaslona
Predhodno smo omenili, da se svetlost zaslona nahaja na intervalu [0, 255].
Ker govorimo o sˇtevilskih podatkih, bomo pri izracˇunu KL divergenc uposˇtevali
delitev vrednosti v osem enakovrednih skupin.
Podatki Povpr. Mediana Modus Std. dev. Varianca
Oznacˇeni 89,497 62,0 58 72,678 5282,03
Neoznacˇeni 87,728 58,0 58 69,038 4766,202
Tabela 6.17: Vrednosti osnovnih statisticˇnih parametrov svetlosti zaslona.
Pri analizi tabele 6.17 smo ugotovili, da so bile vrednosti svetlosti zaslona
vecˇinoma relativno majhne. Glede na to, da je raziskava trajala v obdobju
pandemije COVID-19, je vecˇina uporabnikov uposˇtevala ukrepe, izdane s
strani vlade Republike Slovenije. Posledicˇno so udelezˇenci raziskave vecˇino
cˇasa prezˇiveli v zaprtih prostorih z nizko osvetlitvijo, kjer so njihovi pametni
telefoni poskrbeli za prilagoditev svetlosti zaslona na manjˇse vrednosti.
Nad zbranimi podatki smo izvedli linearno regresijo. Z njeno pomocˇjo
smo ugotovili, ali obstaja odvisnost med svetlostjo zaslona mobilne naprave
in uporabniˇskimi ocenami. Stopnja znacˇilnosti regresije je zavzemala vre-
dnost 0,613. Ta nam pove, da je veljavna nicˇelna hipoteza, kar pomeni, da
uporabniˇska ocena ni linearno odvisna od svetlosti zaslona.
Iz analize KL divergenc tabele 6.18 smo ugotovili, da so razlike med poraz-
delitvama oznacˇenih in neoznacˇenih podatkov majhne. S tem lahko trdimo,
da oznacˇeni podatki zavzemajo zelo podobno porazdelitev kot neoznacˇeni.
6.2.5 Nivo baterije
Vrednosti nivoja baterije se nahajajo na intervalu [0, 1]. Ker govorimo o zve-
znih podatkih, bomo pri izracˇunu KL divergenc uposˇtevali delitev vrednosti
v dvajset enakovrednih skupin.
Podatki tabele 6.19 nam pokazˇejo, da so udelezˇenci raziskave najbolj
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Entropija oznacˇenih podatkov 2,511
Entropija neoznacˇenih podatkov 2,174
KL divergenca (oznacˇeni || neoznacˇeni) 0,29
KL divergenca (neoznacˇeni || oznacˇeni) 0,246
Tabela 6.18: Prikaz vrednosti entropij in KL divergenc oznacˇenih in ne-
oznacˇenih podatkov za svetlost zaslona.
Podatki Povpr. Mediana Modus Std. dev. Varianca
Oznacˇeni 0,546 0,55 0,6 0,257 0,066
Neoznacˇeni 0,577 0,6 0,66 0,236 0,055
Tabela 6.19: Vrednosti osnovnih statisticˇnih parametrov nivoja baterije.
pogosto uporabljali aplikacijo, ko so imeli priblizˇno 60 % preostale bate-
rije. Minimalna vrednost oznacˇenih in neoznacˇenih podatkov je znasˇala 1 %,
pri cˇemer je bila maksimalna 100 %. Ker je nivo baterije v resnici zvezna
spremenljivka, smo nad zbranimi podatki izvedli linearno regresijo. Stopnja
znacˇilnosti je znasˇala 0,00212, kar pomeni, da obstaja statisticˇno znacˇilna
razlika v uporabniˇskih ocenah, ko jih napovedujemo z nivojem baterije. Sam
koeficient premice je znasˇal 0,677, kar pomeni, da so uporabniki z vecˇjim
nivojem baterije bolj pozitivno ocenjevali prikazane oglase.
Entropija oznacˇenih podatkov 2,887
Entropija neoznacˇenih podatkov 2,827
KL divergenca (oznacˇeni || neoznacˇeni) 0,031
KL divergenca (neoznacˇeni || oznacˇeni) 0,041
Tabela 6.20: Prikaz vrednosti entropij in KL divergenc oznacˇenih in ne-
oznacˇenih podatkov za nivo baterije.
Pri analizi KL divergenc tabele 6.20 smo ugotovili, da so razlike med
porazdelitvama oznacˇenih in neoznacˇenih podatkov srednje. Primerjava vre-
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dnosti KL divergenc je tako pokazala, da porazdelitev nivoja baterije oznacˇenih
podatkov rahlo odstopa od neoznacˇenih.
6.2.6 Ura uporabe aplikacije
Ura uporabe aplikacije je diskretna spremenljivka, ki ima celo sˇtevilske vre-
dnosti na intervalu [0, 23]. To pomeni, da imamo 24 razlicˇnih skupin.
Podatki Povpr. Mediana Modus Std. dev. Varianca
Oznacˇeni 14,333 14,0 11 5,943 35,323
Neoznacˇeni 15,909 17,0 20 5,172 26,746
Tabela 6.21: Vrednosti osnovnih statisticˇnih parametrov ure uporabe apli-
kacije.
Pri analizi podatkov tabele 6.21 smo ugotovili, da so opazne precejˇsne raz-
like v vrednostih statisticˇnih parametrov. V primeru porazdelitve oznacˇenih
podatkov se izkazˇe, da so uporabniki aplikacijo najbolj pogosto uporabljali v
popoldanskih urah (okoli 11:00). Pri neoznacˇenih podatkih pa opazimo, da
je bila aplikacija najbolj pogosto uporabljena v vecˇernih urah (okoli 20:00).
Tudi med uro uporabe aplikacije in koncˇno oceno smo izvedli linearno
regresijo. Stopnja znacˇilnosti je znasˇala 0,85, kar pomeni, da ne obstaja
statisticˇno znacˇilna razlika v uporabniˇskih ocenah, ko jo napovedujemo z uro
uporabe aplikacije.
Entropija oznacˇenih podatkov 2,634
Entropija neoznacˇenih podatkov 2,397
KL divergenca (oznacˇeni || neoznacˇeni) 0,179
KL divergenca (neoznacˇeni || oznacˇeni) 0,183
Tabela 6.22: Prikaz vrednosti entropij in KL divergenc oznacˇenih in ne-
oznacˇenih podatkov za uro uporabe aplikacije.
Diplomska naloga 55
Pri analizi KL divergenc tabele 6.22 smo ugotovili, da so razlike med
porazdelitvama oznacˇenih in neoznacˇenih podatkov viˇsje kot pri primerjavi
prejˇsnjih parametrov konteksta. Sama primerjava nam je pokazala, da po-
razdelitev ure uporabe aplikacije oznacˇenih podatkov dokaj odstopa od ne-
oznacˇenih. To si pojasnjujemo z dejstvom, da je bila v zacˇetni fazi sˇtudije
postavljena omejitev prikaza vprasˇalnikov, kar pomeni, da smo pridobili vecˇ
odgovorov v jutranjih urah, ko so uporabniki pricˇeli z uporabo aplikacije.
6.3 Pregled in analiza oglasov
Pri pregledu podrocˇja in sorodnih del smo ugotovili, da se ideja o oglasu
oblikuje v potrosˇniku samem. Pri tem imajo pomembno vlogo predvsem
vsebina, vrsta in kakovost oglasa. Zaradi tega dejstva bomo v nadaljevanju
raziskali, kako ucˇinkoviti so posamezni oglasi in njihove kategorije.
Vrsta Sˇt. podatkov %Podatkov Povpr. ocena Mediana %Komb. TT
Slike 203 40,5 0,695 1,0 79,8
Dolgi videi 124 24,8 0,032 0,0 56,5
Kratki videi 174 34,7 0,253 0,0 71,8
Tabela 6.23: Osnovni statisticˇni podatki vrste oglasov.
Povprecˇna ocena vseh oglasov je znasˇala 0,377. Tabela 6.23 prikazuje
osnovne statisticˇne vrednosti glede na vrsto oglasa. Podatki nam prikazu-
jejo, da je bilo najvecˇ prikazanih slikovnih oglasov. Ti imajo tudi najboljˇso
povprecˇno oceno izmed vseh vrst oglasov. Najslabsˇe rezultate opazimo pri
dolgih videih, ki imajo povprecˇno oceno zgolj le 0,032. Pri sami analizi ima
pomembno vlogo predvsem zadnji stolpec tabele
”
%Komb. TT“, ki predsta-
vlja odstotke pravilno odgovorjenih vprasˇanj. To pomeni, da je udelezˇenec
raziskave iz oglasa pravilno razbral izdelek in ustrezno zastopajocˇo firmo (pri-
mer vprasˇalnika je predstavljen na sliki 4.2). Podatki nam pokazˇejo, da so
udelezˇenci raziskave najvecˇkrat pravilno odgovorili pri slikovnih oglasih in
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najmanjkrat pri dolgih videih. Rezultati niso tako presenetljivi, saj uporab-
niki potrebujejo nekaj cˇasa, da pri oglasih video formata razberejo, kaj je bilo
prikazano. Zadnji stolpec tabele nam je tako pokazal, da je bila zabelezˇena
najmanjˇsa uporabniˇska interakcija pri dolgih videih in najvecˇja pri slikovnih
oglasih.
6.3.1 Individualna analiza oglasov
Ker smo predhodno ugotovili, da so ocene vrst oglasov razlicˇne, bomo izvedli
individualno analizo oglasov.
6.3.1.1 Slikovni oglasi
Tabela 6.24 prikazuje osnovne vrednosti statisticˇnih parametrov slikovnih
oglasov. Interpretacija stolpcev v glavi tabele je sledecˇa:
• %Prikazano – predstavlja koliksˇen je odstotek prikaza posamicˇnega
oglasa, glede na vse oznacˇene vnose (zajeta uporabniˇska ocena);
• povprecˇno trajanje – predstavlja povprecˇen cˇas uporabniˇske interakcije
z oglasov v sekundah;
• povprecˇje – povprecˇna uporabniˇska ocena posameznega oglasa;
• %Komb. TT – prikazuje odstotek pravilno odgovorjenih vprasˇanj upo-
rabnikov (pravilno ugotovljen prikazan izdelek in firma).
Z analizo vseh slikovnih oglasov smo ugotovili, da so udelezˇenci raziskave
podajali vecˇinoma pozitivne ocene. Iz zbranih podatkov smo tudi opazili, da
imamo odstopanje v odstotkovni kombinaciji pravilnih in nepravilnih odgo-
vorov oglasa
”
6.jpg“ (zadnji stolpec tabele). Razmerje nam namrecˇ pokazˇe,
da ni bilo pogoste interakcije med udelezˇenci raziskave in prikazanim ogla-
som. To pomeni, da uporabnike vsebina ni zanimala oziroma niso znali raz-
brati izdelka ali zastopajocˇe firme. Krajˇsa analiza oglasa je pokazala, da je
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Ime %Prikazano Povpr. trajanje Povpr. Mediana %Komb. TT
18.jpg 4,6 10,952 0,913 1,0 91,3
2.jpg 3,4 19,209 0,588 1,0 88,2
8.jpg 3,4 9,998 0,412 1,0 64,7
4.jpg 3,8 12,231 1,211 2,0 89,5
16.jpg 3,6 14,12 0,222 0,5 72,2
10.jpg 3,4 16,298 0,412 0,0 58,8
14.jpg 4,0 24,87 0,8 1,0 90,0
24.jpg 3,4 10,773 0,824 1,0 88,2
12.jpg 3,4 24,541 1,176 1,0 94,1
22.jpg 2,2 15,884 1,0 1,0 81,8
20.jpg 3,2 13,269 0,375 1,0 81,3
6.jpg 2,2 28,281 0,182 0,0 36,4
Tabela 6.24: Osnovni podatki o posameznem slikovnem oglasu.
vsebina napacˇno predstavljala izdelek. Pri tem smo tudi ugotovili, da je za-
stopajocˇa firma komaj razvidna iz slike, kar je dodatno pripomoglo k nizˇjemu
odstotku pravilno odgovorjenih kombinacij vprasˇanj. Najbolje ocenjen oglas
je bil
”
4.jpg“, saj je bila njegova povprecˇna ocena 1,21. Njegova vsebina za-
jema prikaz avtomobila znane firme Audi. Visoka ocena napeljuje na vpliv
razsˇirjenosti in priljubljenosti znamke, ki oglas zastopa, vendar imamo za
potrditev takega sklepa premajhno sˇtevilo podatkov.
Zaradi dejstva, da ena izmed nasˇih hipotez zagovarja pomembnost tra-
janja oglasov, bomo v nadaljevanju izvedli linearno regresijo. S tem bomo
preverili, ali obstaja linearna povezanost med trajanjem ogleda oglasa in
koncˇno uporabniˇsko oceno. Stopnja znacˇilnosti linearne regresije je znasˇala
0,789, kar pomeni, da je korelacijski koeficient enak 0. S tem smo ugoto-
vili, da ne obstaja linearna povezanost med trajanjem ogleda oglasa in oceno
slikovnega oglasa.
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6.3.1.2 Video oglasi
Tabela 6.25 prikazuje osnovne vrednosti statisticˇnih parametrov video ogla-
sov. Oglas je bil kategoriziran glede na trajanje oglasa, kar pomeni, da so
posnetki z dolzˇino, krajˇso kot 30 sekund, bili v skupini
”
kratki“ oziroma v
nasprotnem primeru
”
dolgi“. Potrebno je omeniti sˇe sledecˇe spremembe v
glavi tabele:
• vrsta – razlocˇuje med kratkim in dolgim video oglasom;
• %trajanje — predstavlja povprecˇno trajanje oglasa v odstotkih.
Pri analizi tabele 6.25 smo ugotovili, da so bili video oglasi raznoliko
ocenjeni. Predvsem se opazi odstopanje v povprecˇni oceni kratkega videa
”
18.mp4“, saj je njegova povprecˇna ocena, ki znasˇa -1,286, bila zelo nega-
tivna. Vrednost kombinacije pravilnih odgovorov (stolpec
”
%Komb. TT“)
nam pove, da noben udelezˇenec raziskave ni pravilno ugotovil izdelka oziroma
zastopajocˇe znamke. To pomeni, da je bilo izrazito nezanimanje za predsta-
vljen oglas. Sama vsebina oglasa je zajemala promocijo hiˇsnih barv. Zasto-
pajocˇa znamka oglasa se nahaja v Avstraliji, kar pomeni, da firma morda
ni zelo znana na evropskem trgu. Iz podatkov je tudi mocˇ opaziti odstopa-
nja kombinacij pravilnih odgovorov pri dolgih videih
”
16.mp4“ in
”
18.mp4“.
Prvi oglas je zajemal tematiko avtomobilskega zavarovanja, medtem ko drugi
dozˇivetje ob pitju energijske pijacˇe RedBull. Zaradi majhnega sˇtevila podat-
kov ne moremo potrditi ali vsebina, priljubljenost in razsˇirjenost oglasa ter
znamke vpliva na koncˇno uporabniˇsko oceno.
Poleg povprecˇnih ocen posameznih oglasov nas zanima tudi podatek, ali
obstaja linearna povezava med trajanjem video oglasa in uporabniˇsko oceno
v odstotkih. Stopnja znacˇilnosti linearne regresije je 2,35e-10, pri cˇemer
koeficient premice znasˇa 1,257. Rezultati so tako pokazali, da z rastjo delezˇa
trajanja video oglasov narasˇcˇa vrednost koncˇne uporabniˇske ocene.
S tem smo zakljucˇili pregled in analizo oglasov. Pogosto smo omenili
nivo interakcije uporabnikov z oglasi (stolpec
”
%Komb. TT“), vendar pri
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Ime Vrsta %Prikazano %Trajanje Povpr. Mediana %Komb. TT
16.mp4 kratek 5,0 61,7 -0,2 0,0 76,0
23.mp4 kratek 4,2 64,5 0,191 1,0 81,0
4.mp4 kratek 5,2 92,2 0,769 1,0 69,2
11.mp4 kratek 4,0 82,1 0,6 1,0 95,0
6.mp4 kratek 3,2 98,1 1,125 1,0 87,5
18.mp4 kratek 1,4 52,8 -1,286 -2,0 0,0
2.mp4 kratek 4,6 80,5 0,261 0,0 60,9
13.mp4 kratek 3,4 76,4 -0,177 0,0 64,7
9.mp4 kratek 3,8 74,0 0,053 0,0 68,4
6.mp4 dolg 2,0 36,1 -0,5 -1,0 90,0
9.mp4 dolg 2,4 29,7 0,417 1,0 50,0
11.mp4 dolg 4,0 25,9 -0,2 0,0 70,0
4.mp4 dolg 4,6 45,9 -0,087 0,0 65,2
13.mp4 dolg 2,8 56,8 0,143 0,0 42,9
16.mp4 dolg 1,8 47,0 -0,222 0,0 0,0
22.mp4 dolg 3,4 43,5 0,412 0,0 58,8
20.mp4 dolg 1,4 75,4 0,714 1,0 71,4
18.mp4 dolg 0,6 30,0 -0,667 0,0 0,0
2.mp4 dolg 1,8 19,5 0,0 0,0 55,6
Tabela 6.25: Osnovni podatki o posameznem video oglasu.
tem nismo predstavili vseh pomembnih statisticˇnih podatkov. Bolj podrobno
analizo uporabniˇske interakcije z oglasi bomo zajeli v naslednjem poglavju.
6.4 Pregled in analiza interakcije
V poglavju
”
Vkljucˇitev vprasˇalnika o percepciji oglasa“ smo predstavili osnovne
informacije o vprasˇalniku, kot so razlaga o prikazanih vprasˇanjih in mogocˇih
odgovorih. Sama anketa je eden izmed kljucˇnih elementov nasˇe raziskave, saj
brez nje ne bi bilo mocˇ meriti nivoja interakcije uporabnikov s prikazanimi
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oglasi.
Podatki tabele 6.26 nam prikazujejo povzetek osnovnih statisticˇnih pa-
rametrov. Povprecˇna ocena vseh uporabniˇskih vnosov je znasˇala 0,377, pri
cˇemer je bila najbolj pogosta ocena 1. Pri samem pregledu podatkov opa-
zimo, da imamo veliko standardno deviacijo. To nam pove, da so udelezˇenci
raziskave oglase zelo razlicˇno ocenjevali.
Splosˇcˇenost Asimetricˇnost Povpr. Mediana Modus Std. dev. Varianca
-0,894 -0,383 0,377 1,0 1 1,271 1,615
Tabela 6.26: Vrednosti osnovnih statisticˇnih parametrov uporabniˇske ocene.
Vprasˇalnik vsebuje dve vprasˇanji, kar pomeni, da je sˇtevilo razlicˇnih kom-
binacij odgovorov enako sˇtiri, saj udelezˇenci lahko odgovorijo zgolj le pravilno
ali napacˇno. Pri nadaljnji analizi bomo uporabljali sledecˇe oznake:
• kratica TT – oznacˇuje, da je uporabnik iz oglasa pravilno razbral izde-
lek in firmo;
• kratica TF – oznacˇuje, da je uporabnik pravilno razbral izdelek, vendar
ne zastopajocˇe znamke;
• kratica FT – oznacˇuje, da udelezˇenec raziskave ni pravilno razbral iz-
delka, vendar je vseeno vedel, katera firma ga zastopa;
• kratica FF – oznacˇuje, da nobeno vprasˇanje ni bilo pravilno odgovor-
jeno.
Histogram 6.1 prikazuje porazdelitev uporabniˇskih ocen znotraj posame-
znih oznak kombinacij mogocˇih odgovorov. Skupini TT pripada 357 oznacˇenih
podatkov, kar predstavlja 71,26 % vseh zbranih vnosov. Drugi najvecˇji delezˇ
zajema oznaka FF. Ta vsebuje 71 oznacˇenih podatkov, kar je 14,17 % vseh
vnosov. Skupini, kjer so uporabniki pravilno odgovorili le na eno vprasˇanje,
zajemata preostal delezˇ. Oznaka TF je imela 36 vnosov, pri cˇemer je FT imela
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37. Iz predstavljenih podatkov smo tako razbrali, da so udelezˇenci raziskave
v vecˇini vedeli, kateri izdelek je prikazan na oglasu in njegovo zastopajocˇo
firmo. V takih primerih se tudi izkazˇe, da so uporabniki bolj pozitivno oce-
njevali oglase (povpr. ocena 0,656). Najslabsˇe ocene opazimo predvsem pri
skupini FF, kjer je zabelezˇena minimalna uporabniˇska interakcija (povpr.
ocena -0.549). Kadar so uporabniki odgovorili pravilno le na eno vprasˇanje,
se izkazˇe, da so ocene bolj negativno-nevtralne (povpr. vrednosti ocen skupin
FT in TF znasˇata 0,108 ter -0,28).
Slika 6.1: Histogram predstavitve sˇtevila uporabniˇskih ocen pri posameznih
kombinacijah odgovorov.
Veljavnost zgornjih ugotovitev bomo preverili z enosmernim testom ANOVA.
S tem se bomo prepricˇali, ali obstajajo razlike v povprecˇjih posameznih sku-
pin. Stopnja znacˇilnosti opravljenega testa znasˇa 3,35e-15 , kar pomeni, da
obstaja statisticˇno znacˇilna razlika, saj je p-vrednost veliko manjˇsa kot 0,05.
Analiza vprasˇalnika nam je tako pokazala, da je velika vecˇina uporabnikov
pravilno odgovarjala na prikazano anketo. Video oglasi so bili bolj negativno
ocenjeni kot slikovni. Okoli 17 % ocenjenih video oglasov ima oba odgovora
napacˇna, kar je velik delezˇ prikazanih oglasov znotraj te vrste. Poleg tega
smo ugotovili, da lahko z viˇsjim nivojem interakcije pricˇakujemo tudi boljˇse
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uporabniˇske ocene.
Sˇtevilne vrste opazovanih podatkov, zbranih v cˇlovesˇki znanosti, imajo
v resnici hierarhicˇno strukturo. To pomeni, da se informacije posamezni-
kov lahko gnezdijo znotraj dolocˇenih grucˇ. V primerjavi z linearno regresijo,
vecˇnivojsko-hierarhicˇni linearni modeli na vecˇ ravneh prepoznajo obstoj takih
hierarhij podatkov. To dosezˇejo tako, da uposˇtevajo odstopanja na vsakem
nivoju. V nasˇem primeru se izkazˇe, da govorimo vsaj o dvostopenjski hierar-
hiji, saj imamo vecˇ vnosov znotraj istega posameznika. Nadaljnji pregled in
analizo podatkov bomo zato nadaljevali z uporabo vecˇnivojsko-hierarhicˇnih
linearnih modelov.
Poglavje 7
Vecˇnivojsko-hierarhicˇni linearni
modeli
Vecˇnivojski-hierarhicˇni linearni modeli uposˇtevajo variacijo parametrov na
vecˇ kot enem nivoju. S tem se zavedajo obstoja hierarhicˇne strukture po-
datkov. V resnici predstavljajo generalizacijo linearne regresije, pri cˇemer
prinesejo kopico dodatnih prednosti:
• Bolj pravilno sklepanje – tradicionalne tehnike vecˇkratne regresije obrav-
navajo opazovane enote kot neodvisna opazovanja. Ena od posledic
neuposˇtevanja hierarhicˇnih struktur je, da bodo standardne napake
regresijskih koeficientov podcenjene, kar bo vodilo do prevelikega sta-
tisticˇnega pomena.
• Konkretno zanimanje za ucˇinke skupin (angl. group effects) – v mnogih
situacijah se kljucˇno raziskovalno vprasˇanje nanasˇa na obseg zdruzˇevanja
posameznih rezultatov in iskanja odstopajocˇih skupin.
• Ocenjevanje skupinskih ucˇinkov hkrati z napovedovalnimi – alternati-
ven pristop za doseganje skupinskih ucˇinkov je vkljucˇitev matrik sku-
pin v navadne regresijske modele. S tem pridobimo model s fiksnimi
ucˇinki oziroma analizo variance. V mnogih primerih bodo, na ravni
skupine, dolocˇeni napovedovalci (angl. predictors). V primeru analize
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variance so ucˇinki napovedovalcev, na ravni skupine, mesˇani s skupin-
skimi. Zaradi tega ni mogocˇe locˇiti ucˇinkov opazovanih in neopazovanih
znacˇilnosti skupin.
• Vpliv na populacijo – v modelu se, na vecˇ ravneh, skupine v vzorcu
obravnavajo kot nakljucˇne podmnozˇice populacije. Z analizo variance
ni mogocˇe priti do sklepov izven samih skupin vzorca.
7.1 Vrste hierarhicˇnih modelov
Kot smo predhodno omenili je vecˇnivojsko modeliranje primerno predvsem
pri raziskavah, katerih podatki so hierarhicˇno strukturirani. S tem pridobimo
kopico prednosti, pri katerih ima najbolj pomembno vlogo pravilnost sklepov.
Z vecˇnivojskim linearnim modeliranjem lahko zgradimo sledecˇe modele:
• model z nakljucˇnimi preseki y-osi (angl. random intercepts model);
• model z nakljucˇnimi koeficienti premic (angl. random slopes model);
• model z nakljucˇnimi preseki y-osi in koeficienti premic (angl. random
intercept and slopes model).
7.1.1 Model z nakljucˇnimi preseki y-osi
Z uposˇtevanjem nakljucˇnih presekov y-osi dosezˇemo, da se vrednosti odvisne
spremenljivke, za vsako opazovanje, napovedujejo z zacˇetnimi vrednostmi,
ki se razlikujejo po skupinah. Pri tem so koeficienti premic enaki. Sam
model nam pove informacijo o korelacijah znotraj razredov. To nam pomaga
ugotoviti, ali so vecˇnivojski modeli pri analizi sploh potrebni.
yij = β0 + β1xij + uj + eij (7.1)
Zgornji izraz 7.1 predstavlja omenjeno vrsto modela. Enacˇba je zgrajena
iz sledecˇih delov:
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• Neodvisen del (β0 +β1xij) – parametri, ki jih ocenjujemo, so koeficienti
(β0, β1, ...).
• Nakljucˇen del (uj + eij) – parametri, ki jih ocenjujemo, so odstopanja
oziroma variance (σ2u in σ
2
e). Del se imenuje nakljucˇen, saj neuposˇtevani
procesi dolocˇajo vrednosti napak uj in eij. Spremenljivki lahko zavze-
mata spreminjajocˇe se vrednosti.
Tako kot pri navadni linearni regresiji je osnovna premica izracˇunana po
enacˇbi β0 + β0xij. Ker govorimo o modelih, ki uposˇtevajo zgolj le preseke
y-osi, se zacˇetne vrednosti posameznih skupin izracˇunajo z izrazom β0 + uj.
Pri sami interpretaciji modela sta pomembna sledecˇa parametra:
• σ2u – predstavlja nepojasnjena odstopanja na drugem nivoju;
• σ2e – predstavlja nepojasnjena odstopanja prvega nivoja.
Na podlagi izracˇunanih vrednosti lahko skoraj zˇe pridemo do zakljucˇnega
sklepa. Pri sami analizi moramo uposˇtevati sˇe testiranje hipotez, kjer se pre-
pricˇamo, ali je neodvisen in nakljucˇen del statisticˇno relevanten. V primeru
neodvisnega dela koeficiente preprosto delimo s standardno napako:
z =
β1
s.e.(β1)
(7.2)
Cˇe je izracˇunana absolutna vrednost parametra z vecˇja ali enaka 1,96,
potem je koeficient β1 statisticˇno relevanten (95-odstotna gotovost). Pri te-
stiranju hipoteze statisticˇne relevantnosti nakljucˇnega dela pride do manjˇsih
sprememb. Namesto zgornjega postopka moramo najprej zgraditi modela z
in brez uposˇtevanja parametra uj. Temu sledi izvedba testa verjetnostnega
razmerja (angl. likelihood ratio test), ki preveri, cˇe je parameter σ2u stati-
sticˇno pomemben.
V primeru, da zˇelimo izvesti raziskavo na vecˇ neodvisnih spremenljivkah,
ki uposˇtevajo medsebojne interakcije, bomo uporabili sledecˇo splosˇno enacˇbo:
yij = β0 + β1x1ij + β2x2ij + β3x1ijx2ij + ...+ uj + eij (7.3)
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7.1.2 Model z nakljucˇnimi koeficienti premic
Drug tip vecˇnivojsko-hierarhicˇnih linearnih modelov predstavlja uposˇtevanje
nakljucˇnih vrednosti koeficientov premic, znotraj vsake skupine, pri cˇemer
so preseki z y-osjo vedno enaki. Pri nekaterih grucˇah ima neodvisna spre-
menljivka velik ali majhen ucˇinek na odvisno. Zaradi tega se lahko izkazˇe,
da model z nakljucˇnimi preseki y-osi ne bo dobro zajel napoved vrednosti.
Resˇitev se nahaja v nakljucˇnih koeficientih:
yij = β0 + β1x1ij + u0j + u1jx1ij + e0ij (7.4)
[
u0j
u1j
]
∼ N(0,Ωu), Ωu ∼
[
σ2u0
σ2u01 σ
2
u1
]
(7.5)
e0ij ∼ N(0, σ2e0) (7.6)
Kot smo predhodno omenili z uposˇtevanjem nakljucˇnih vrednosti koefi-
cientov dosezˇemo, da imajo neodvisne spremenljivke razlicˇne ucˇinke znotraj
posameznih skupin. Parametre zgornjih enacˇb je mocˇ interpretirati na na-
slednji nacˇin:
• β0 in σ2e – interpretiramo jih na enak nacˇin, kot je bilo predstavljeno v
poglavju
”
Model z nakljucˇnimi preseki y-osi“.
• β1 – predstavlja koeficient povprecˇne premice. Zajema povprecˇno spre-
membo vrednosti y vseh skupin, pri uposˇtevanju povecˇanja ali po-
manjˇsanja 1 enote parametra x1.
• σ2u1 – odstopanje oziroma varianca koeficientov premic med skupinami.
• σ2u0 – varianca presekov y-osi med skupinami. Uposˇteva se tudi na
drugem nivoju, kjer je x1 = 0.
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• σu01 – predstavlja kovarianco med preseki in koeficienti premic. S
pomocˇjo njene vrednosti lahko ugotovimo nacˇin stekanja premic (nav-
zven, navznoter in nakljucˇno).
Tako kot pri modelih z nakljucˇnimi preseki y-osi moramo pred samimi
zakljucˇnimi sklepi izvesti testiranje hipotez. V primeru neodvisnega dela
posamezne koeficiente delimo s standardno napako, pri cˇemer morajo posa-
mezne vrednosti biti absolutno vecˇje ali enake vrednosti 1,96 (pri 95-odstotni
gotovosti):
zk =
βk
s.e.(βk)
(7.7)
Pri testiranju hipoteze statisticˇne relevantnosti nakljucˇnega dela ponovno
uporabimo test verjetnostnega razmerja na vrednosti parametrov u1jxij. Z
uposˇtevanjem rezultata stopnje znacˇilnosti lahko koncˇno pridemo do za-
kljucˇnih sklepov.
7.1.3 Model z nakljucˇnimi koeficienti premic in preseki
y-osi
Model z nakljucˇnimi koeficienti premic lahko vsebuje tudi raznolike vrednosti
presekov y-osi. Tako dobimo kombinacijo, ki predstavlja najbolj realisticˇno,
kot tudi kompleksnejˇso vrsto modelov. V splosˇnem lahko uposˇtevamo na-
kljucˇne vrednosti koeficientov premic zgolj na eni neodvisni spremenljivki
7.8 oziroma na vecˇih 7.9.
yij = β0 + β1x1ij + β2x2ij + β3x3ij + u0j + u1jx1ij + e0ij (7.8)
yij = β0 + β1x1ij + β2x2ij + β3x3ij + u0j + u1jx1ij + u3jx3ij + e0ij (7.9)
Cˇe zˇelimo tovrstne modele uporabljati, moramo uposˇtevati dolocˇene pred-
postavke:
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• Linearnost – obstaja linearna povezanost med spremenljivkami (obsta-
jajo razlicˇice modelov, ki uposˇtevajo nelinearnost).
• Normalna porazdelitev napak – vsaka uposˇtevana stopnja modela ima
napake, ki so normalno porazdeljene (obstajajo razsˇiritve, ki uposˇtevajo
druge nacˇine porazdelitev).
• Homogenost varianc napak – predpostavlja, da so skozi vse primerjane
skupine odstopanja napak enaka.
• Neodvisna opazovanja – nakljucˇno zbrani vzorci iz populacije, ki so
neodvisni drug od drugega.
S tem smo zakljucˇili predstavitev razlicˇnih vrst vecˇnivojskih-hierarhicˇnih
linearnih modelov. V nadaljevanju bomo predstavili sam postopek gradnje,
ki smo ga uporabljali tekom diplome.
7.2 Splosˇen postopek gradnje
Za zacˇetek vecˇnivojske analize je potreben osnoven model, ki se zaveda ob-
stoja hierarhicˇne strukture podatkov. Temu postopoma dodajamo neodvi-
sne spremenljivke. Tekom same gradnje modelov se osredotocˇamo na sledecˇa
vprasˇanja:
• Ali je trenuten model dober?
• Ali je bolj zapleten model boljˇsi?
• Kako posamezni ucˇinki oziroma napovedovalci (angl. predictors) pri-
spevajo k modelu?
Pri vsaki nadaljnji nadgradnji osnovnega modela se moramo prepricˇati,
ali je novonastal boljˇsi. To lahko preverimo s hi-kvadrat statisticˇnim testom
oziroma z izracˇunom metrik:
• AIC (angl. Akaike information criterion);
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• BIC (angl. Bayesian information criterion).
Vrednosti AIC in BIC predvidijo, koliksˇna je relativna kolicˇina izgublje-
nih informacij dolocˇenega modela. Manjˇsa kot je izguba, viˇsja je ucˇinkovitost
modela. Torej nam bodo bile merilo manjˇse vrednosti metrik, saj oznacˇujejo
boljˇsi model, s katerim bomo nadaljevali raziskavo. Razlika med predstavlje-
nima merama je ta, da BIC bolj kaznuje kompleksnost, pri cˇemer jo AIC rahlo
uposˇteva. AIC, za razliko od BIC, vseeno daje boljˇso oceno tistim modelom,
ki so bolj ucˇinkoviti. Poleg uposˇtevanja vrednosti metrik smo se osredotocˇali
tudi na stopnjo znacˇilnosti. P-vrednost primerjave modelov nam namrecˇ
pove, ali je zmanjˇsanje vsote kvadratov napak (angl. residuals) manjˇse in
ali je to statisticˇno relevantno (standardna meja 0,05). Sam postopek gra-
dnje bomo zakljucˇili takrat, ko ne bo bilo mocˇ zgraditi boljˇsih modelov. V
zacˇetku poglavja
”
Pregled in analiza podatkov“ smo zˇe predstavili osnoven
model, ki predstavlja izhodiˇscˇe nasˇe nadaljnje raziskave. V nadaljevanju se
bomo predvsem osredotocˇili na razumevanje vpliva posameznih parametrov
konteksta, meta podatkov oglasov in uporabnikov na koncˇno oceno.
7.3 Gradnja in analiza vecˇnivojskih modelov
z uposˇtevanjem posameznih uporabnikov
Predhodno smo zˇe predstavili vecˇnivojsko-hierarhicˇne linearne modele in sam
postopek gradnje, ki ga bomo tekom analize uporabljali. Namesto mate-
maticˇnih enacˇb, ki predstavljajo glavno logiko modelov, bomo v nadaljevanju
uporabljali izraze programskega jezika R:
m <− lmer ( o − p1 + . . . + pn + ( s1 + . . . + sk | g ) , data=d)
Zgornji izraz interpretiramo na sledecˇ nacˇin:
• Oznaka m – predstavlja koncˇno zgrajen model.
• Oznaka o – predstavlja odvisno spremenljivko, ki jo zˇelimo napovedati.
V nasˇem primeru bo to bila koncˇna ocena oglasov.
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• Oznake p1 + ... + pn – oznacˇujejo neodvisne spremenljivke, s pomocˇjo
katerih napovedujemo koncˇno oceno. Mocˇ je tudi uposˇtevati interakcijo
poljubnih dveh spremenljivk (p1 ∗ p2).
• Oznake s1 + ...+ sk – zajemajo neodvisne spremenljivke, ki omogocˇijo
spreminjanje naklona posameznih premic znotraj uposˇtevanih skupin.
• Oznaka g – oznacˇuje skupine, na podlagi katerih so grupirani posamezni
podatki.
• Oznaka d – predstavlja zbrane podatke raziskave.
Pri navadni regresiji imajo zelo velik vpliv na samo napoved predvsem
ekstremne vrednosti. Enako velja tudi za vecˇnivojske modele. Zaradi tega
dejstva smo se odlocˇili izvesti preliminarno odstranitev ekstremov, saj zˇelimo
priti do cˇim bolj pravilnih koncˇnih sklepov. Veliko pozornost smo namenili
predvsem trajanju oglasov. Izkazalo se je namrecˇ, da so bili zabelezˇeni trije
vnosi slikovnih oglasov, katerih trajanje ogleda je bilo vecˇ kot 5 minut. Ker bi
taki podatki imeli prevelik vpliv na rezultate nasˇih modelov, smo se odlocˇili
dodati filter. Ta je poskrbel za odstranitev vnosov, katerih trajanje ogleda
slikovnih oglasov je bilo nad 100 sekund.
Poleg odstranitve ekstremov smo poskrbeli sˇe za standardizacijo posa-
meznih parametrov. S tem smo omogocˇili, da imajo razlicˇne spremenljivke
enak doprinos k nasˇi analizi. V nasprotnem primeru bi se lahko izkazalo,
da ima dolocˇen parameter, zaradi velikosti razpona vrednosti, prevelik vpliv.
Spremenljivke, ki smo jih standardizirali, so sledecˇe: svetlost zaslona, nivo
baterije, ura uporabe aplikacije in trajanje ogleda oglasa. S tem smo pripra-
vljeni na zacˇetek gradnje vecˇnivojskih modelov.
7.3.1 Vkljucˇitev vrste oglasa
V zacˇetku poglavja
”
Pregled in analiza podatkov“ smo zˇe predstavili nasˇ
osnoven uporabniˇski model. Ta predstavlja temelj nadaljnje gradnje. V
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osnoven model smo najprej poskusili dodati neodvisno spremenljivko vrsto
oglasa:
m <− lmer ( ocena − vr s ta + ( 1 | uporabnik i ) , data=d)
Pri izracˇunu metrik smo ugotovili, da sta vrednosti AIC in BIC novega
modela manjˇsi. Stopnja znacˇilnosti statisticˇnega testa hi-kvadrat je veliko
manjˇsa kot 0,05, kar nam potrjuje, da je novo nastal model boljˇsi. Analiza
zgornjega modela nam je pokazala, da so uporabniki najbolje ocenjevali sli-
kovne oglase (vrednost koeficienta premice enaka 0). Udelezˇenci raziskave so
bili predvsem kriticˇni do dolgih oglasov, saj je vrednost koeficienta enaka -
0,7374. Poleg tega so tudi kratki videi imeli negativno oceno (koeficient enak
-0,445). Vrsta oglasa se je izkazala za dobrega napovedovalca (angl. predic-
tor). V poglavju 6 smo ugotovili, da se ocene znotraj posameznikov precej
razlikujejo. Zaradi tega smo se odlocˇili vkljucˇiti vrsto oglasa v nakljucˇen del
modela. S tem bi se radi prepricˇali, ali parameter bolj pojasnjuje vrednosti
ocen znotraj skupin.
m1 <− lmer ( ocena − vr s ta + ( vr s ta | uporabnik i ) , data=d)
Iz analize zgornjega modela smo ugotovili, da so udelezˇenci raziskave
res razlicˇno ocenjevali vrsto oglasov. Interpretacija koeficientov premic nam
pokazˇe, da predhodni sklepi ostajajo enaki. Primerjava modelov nam je
potrdila, da je novo nastal model boljˇsi, saj je stopnja znacˇilnosti veliko
manjˇsa kot 0,05.
7.3.2 Vkljucˇitev vsebine oglasa
Ker smo predhodno ugotovili, da obstajajo raznolike ocene znotraj posame-
znih vrst oglasov, smo se odlocˇili preveriti sˇe vpliv vsebine:
m2 <− lmer ( ocena − vseb ina + ( 1 | uporabnik i ) , data=d)
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Pri analizi zgornjega modela smo ugotovili, da so vrednosti koeficientov
vsebine oglasov zelo razlicˇne. Dolgi oglasi so bili v vecˇini negativno ocenjeni,
pri cˇemer so bili kratki videi nevtralni. Najboljˇse ocene so pripadale slikam.
Statisticˇen test hi-kvadrat nam je potrdil, da je novo nastal model boljˇsi od
osnovnega, saj je p-vrednost veliko manjˇsa od 0,05. Gradnjo smo poskusili
nadaljevati z vkljucˇitvijo vsebine v nakljucˇen del (angl. random part) mo-
dela. Pri tem smo naleteli na problem. Izkazalo se je namrecˇ, da modela
ni mogocˇe zgraditi, saj imamo premajhno sˇtevilo podatkov. Cˇe bi zˇeleli raz-
iskati omenjeno relacijo, bi vsak udelezˇenec raziskave moral pogledati vse
oglase vecˇkrat.
7.3.3 Vpliv vsebine in vrste oglasa
Posamicˇna vkljucˇitev vsebine in vrste oglasa v osnoven model se je izkazala
za pozitivno, saj smo s tem priˇsli korak blizˇje k pojasnitvi vpliva same struk-
ture podatkov na koncˇno oceno. Gradnjo smo zato nadaljevali s hkratno
vkljucˇitvijo vsebine in vrste oglasa:
m3 <− lmer ( o − vseb ina + vr s ta + ( 1 | u ) , . . . )
Zaradi preglednosti prikaza modelov smo dolocˇene spremenljivke okrajˇsali.
Analiza novo nastalega modela je pokazala, da je ta boljˇsi od predhodnih,
saj sta metriki AIC in BIC veliko manjˇsi. Zacˇetna vrednost (presek y-osi)
je enaka 0,5346. Pri analizi napovedovalcev prvega nivoja smo ugotovili, da
so slikovni oglasi imeli bolj pozitivne vrednosti koeficientov kot video oglasi.
Poleg tega sˇe zmeraj velja, da so ocene vsebine oglasov kar precej raznolike.
V primerjavi s predhodnimi modeli se izkazˇe, da napovedovalci sedaj bolj
pojasnjujejo varianco koncˇne ocene oglasov. V nadaljevanju bomo poskusˇali
uposˇtevati spreminjanje vrednosti ocen vrste oglasa znotraj posameznih upo-
rabnikov:
m4 <− lmer ( o − vseb ina + vr s ta + ( vr s ta | u ) , . . . )
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Primerjava modelov m3 in m4 nam je pokazala, da je novo nastal boljˇsi,
saj stopnja znacˇilnosti statisticˇnega testa hi-kvadrat znasˇa 6,4e-10. Pri tem
nismo uposˇtevali, da lahko obstaja interakcija med vrsto in vsebino oglasa.
Cˇe zˇelimo bolj razumeti samo strukturo podatkov in njen vpliv na koncˇno
oceno, moramo model m4 malo spremeniti:
m5 <− lmer ( o − vseb ina ∗ vr s ta + ( vr s ta | u ) , . . . )
Tako m5 trenutno najbolj pojasnjuje strukturo podatkov. Interpretacija
novo nastalega modela nas je pripeljala do sledecˇih sklepov:
• Interakcija med vsebino in vrsto je pomembna, saj imajo posamezni
oglasi razlicˇne ocene glede na njihov tip.
• Posamezni uporabniki so raznoliko ocenjevali vrsto, kot tudi vsebino
oglasov, pri cˇemer so bili bolj pozitivni pri slikah in dokaj negativni pri
dolgih videih.
• Veliko negativnih ocen opazimo predvsem pri nekaterih dolgih video
oglasih, kar nas napeljuje do sklepa, da ima poleg vrste pomembno
vlogo tudi vsebina in trajanje oglasa.
7.3.4 Vpliv trajanja oglasov
Ocena oglasa, njegovo trajanje in pravilnost odgovorov so v resnici izhodne
spremenljivke. Vseeno bomo v model m5 uposˇtevali dolzˇino ogleda oglasa,
saj bi radi preverili, ali ima ta kakrsˇen koli vpliv. Poleg tega je potrebno
omeniti, da imamo kopico neoznacˇenih podatkov, ki ne vkljucˇujejo ocene
in interakcije, pri tem pa imajo zabelezˇeno trajanja ogleda. S tem bi se
lahko izkazalo, da nasˇ koncˇen model bolj natancˇno napoveduje ocene na
neoznacˇenih podatkih.
m6 <− lmer ( o − t r + vsebina ∗ vr s ta + ( vr s ta | u ) , . . . )
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Rezultati analize nam pokazˇejo, da ima trajanje uporabnikove interak-
cije z oglasom pozitiven vpliv na koncˇno oceno, saj koeficient premice znasˇa
0,015. P-vrednost, ki predstavlja statisticˇno znacˇilnost samega koeficienta, je
manjˇsa od 0,05, saj znasˇa 2,28e-5. Primerjava modelov m5 in m6 nam je po-
kazala, da je novo nastal boljˇsi, saj sta se vrednosti AIC in BIC pomanjˇsali,
pri cˇemer je stopnja znacˇilnosti statisticˇnega testa hi-kvadrat enaka 1,32e-5.
Z analizo smo tako dodatno ugotovili, da dlje cˇasa kot uporabniki namenijo
gledanju oglasa, bolj pozitivno ga bodo ocenili.
7.3.5 Vkljucˇitev parametrov konteksta
Ker ena izmed nasˇih hipotez zagovarja, da kontekst mobilne naprave vpliva
na percepcijo oglasov, se bomo vrnili nazaj k osnovnemu modelu. Tako,
kot smo predhodno dodajali meta podatke oglasa, bomo sedaj postopoma
vkljucˇevali posamezne parametre:
mpi <− lmer ( o − parameter konteksta + ( 1 | u ) , . . . )
Pri postopni vkljucˇitvi parametrov konteksta smo opazili sledecˇe:
• Stopnje znacˇilnosti koeficientov premic so bile visoko nad 0,05.
• Pri primerjavi osnovnega modela z novimi smo ugotovili, da so se vre-
dnosti AIC in BIC povecˇale, pri cˇemer so stopnje znacˇilnosti statisticˇnih
testov hi-kvadrat bile visoko nad 0,05.
• Kontekst mobilne naprave se izkazˇe za nepomembnega.
S tem smo zakljucˇili z gradnjo modelov. V nadaljevanju bomo predstavili
analizo nasˇega najboljˇsega koncˇnega uporabniˇskega modela.
7.3.6 Definicija pojmov in metrik analize
Pred zacˇetkom evalvacije ucˇinkovitosti modela je potrebna sˇe predstavitev
sledecˇih pojmov:
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• TP – oznacˇuje sˇtevilo pravilno oznacˇenih pozitivnih primerov (dejanski
razred je pozitiven in je enak napovedanemu).
• FP – oznacˇuje sˇtevilo primerov, ki smo jih klasificirali kot pozitivne,
vendar so bili negativni.
• FN – oznacˇuje sˇtevilo primerov, ki smo jih klasificirali kot negativne,
vendar so bili pozitivni.
• TN – oznacˇuje sˇtevilo pravilno oznacˇenih negativnih primerov (dejanski
razred je negativen in je enak napovedanemu).
• Napovedna tocˇnost (angl. classification accuracy) – predstavlja sˇtevilo
pravilno oznacˇenih primerov in vrne odstotek napovedi, kjer je napo-
vedan razred enak dejanskemu izhodnemu razredu.
• Preciznost (angl. precision) – razmerje med resnicˇnimi pozitivno oznacˇenimi
primeri in med primeri, ki jih pozitivno napovemo.
• Priklic (angl. recall) – razmerje med resnicˇnimi pozitivno oznacˇenimi
primeri in med primeri, ki so resnicˇno pozitivni.
• Mera F1 (angl. F1 Score) – predstavlja harmonicˇno povprecˇje med
preciznostjo in priklicem. Najviˇsja mogocˇa vrednost mere znasˇa 1, ki
predstavlja idealno razmerje.
• Povprecˇna napovedna tocˇnost (angl. mean classification accuracy)
– povprecˇje bomo pridobili z uporabo k-kratnega precˇnega preverja-
nja (angl. k-fold cross-validation). Sam postopek je poseben primer
vecˇkratnega ucˇenja in testiranja, kjer celotno mnozˇico podatkov razbi-
jemo na k disjunktnih podmnozˇic. Vsako izmed k mnozˇic nato upora-
bimo kot testno mnozˇico, pri cˇemer k−1 drugih kot ucˇno. Pridobljenih
k rezultatov sesˇtejemo ter povprecˇimo za pridobitev povprecˇne napo-
vedne tocˇnosti.
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• Robni (angl. marginal) R2 – predstavlja delezˇ variance, ki jo pojasnju-
jejo neodvisni ucˇinki (angl. fixed effects) oziroma spremenljivke.
• Pogojni (angl. conditional) R2 – predstavlja delezˇ variance, ki jo poja-
snjuje celoten model.
7.3.7 Analiza koncˇnega uporabniˇskega modela
Samo gradnjo vecˇnivojskih-hierarhicˇnih linearnih modelov smo pricˇeli z uposˇtevanjem
skupin podatkov, ki pripadajo posameznemu uporabniku. Nato smo nadalje-
vali z vkljucˇitvijo meta podatkov oglasov, pri cˇemer smo videli, da so ti zelo
pomembni. V zakljucˇni fazi smo poskusili dodati sˇe parametre konteksta,
kjer se je izkazalo, da so ti statisticˇno nepomembni. Nasˇ najboljˇsi koncˇen
uporabniˇski model je bil sledecˇ:
m6 <− lmer ( o − t r + vsebina ∗ vr s ta + ( vr s ta | u ) , . . . )
Pri gradnji vecˇnivojskih-hierarhicˇnih linearnih modelov delamo pod pred-
postavko, da so napake modela normalno porazdeljene, sicer se lahko izkazˇe,
da pridemo do napacˇnih koncˇnih sklepov. Na sliki 7.1 opazimo, da so napake
vecˇinoma normalno porazdeljene, z manjˇsim odstopanjem v zgornjem delu.
Graf nam potrjuje, da je nasˇ model ustrezno zgrajen. V nadaljevanju bomo
preverili ucˇinkovitost nasˇega modela. Vse ocene, ki imajo vrednost vecˇ kot
0,4, bomo oznacˇili z 1 (uporabniku je oglas bil vsˇecˇ), sicer jim bomo pripisali
vrednost 0 (uporabniku oglas ni bil vsˇecˇ). Posamezne vrednosti izracˇunanih
metrik bomo preverjali z modelom vecˇinske klasifikacije.
Z uporabo k-kratnega precˇnega preverjanja opazimo, da je imel upo-
rabniˇski model za 20 % viˇsjo povprecˇno tocˇnost pri napovedovanju kot vecˇinski.
Sama napovedna tocˇnost modelov se razlikuje za 28 %. Pri primerjavi
vrednosti priklic opazimo spremembo. V primeru vecˇinskega klasifikatorja
imamo vrednost enako 1, saj je model vedno izhod napovedal kot pozitiven,
pri cˇemer je sˇtevilo primerkov FN = 0. Pri nasˇem modelu se izkazˇe, da je
FN > 0, kar povzrocˇi spremembo vrednosti iz 1 na 0,73. Prav tako se je spre-
menilo razmerje vrednosti metrike preciznost, ki je narasla iz 0,49 na 0,74.
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Slika 7.1: Graf porazdelitve napak uporabniˇskega modela.
Metrike Vecˇinski model Uporabniˇski model
Preciznost 0,49 0,74
Priklic 1,0 0,73
Mera F1 0,66 0,74
Napovedna tocˇnost 0,49 0,77
Povp. nap. tocˇnost (k=10) 0,50 0,70
Tabela 7.1: Izracˇunane metrike za evalvacijo modelov.
Spremembo pojasnjujemo tako, da se je sˇtevilo primerkov FP zmanjˇsalo,
pri cˇemer je sˇtevilo TP naraslo, kar pomeni, da je nasˇ model pogosteje pra-
vilno oznacˇil pozitiven razred. V splosˇnem zˇelimo maksimizirati vrednosti
obeh metrik. Pri tem si pomagamo z mero F1, ki predstavlja njuno har-
monicˇno povprecˇje. Primerjava omenjene metrike vecˇinskega klasifikatorja
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in uporabniˇskega modela je pokazala, da ima novo nastal model za 0,08
viˇsjo vrednost. Pogojna mera R2 nasˇega koncˇnega uporabniˇskega modela je
znasˇala 0,455, pri cˇemer je bila robna enaka 0,204.
Cˇeprav smo zgradili dokaj ucˇinkovit model, se moramo zavedati, da ima
ta precej omejitev. Uporabniˇski model lahko uporabimo za napovedovanje
ocen le na posameznikih, na katerih je bil zgrajen. Pri tem smo v nasˇem
modelu, v neodvisen del, vkljucˇili trajanje ogleda oglasa, ki je v resnici izhod.
Resˇitev za omenjena problema je opustitev dolzˇine ogleda oglasa in zgraditev
bolj splosˇnega modela, ki ne temelji na uporabnikih.
7.4 Gradnja in analiza vecˇnivojskih modelov
z uposˇtevanjem osebnostnih lastnosti
Predhodno smo zgradili model, ki je uposˇteval grucˇe podatkov znotraj po-
sameznikov. Ta pojasnjuje strukturo le na obstojecˇih udelezˇencih, kar po-
sledicˇno pomeni, da ni dovolj splosˇen. Pri pregledu podrocˇja in sorodnih del
smo ugotovili, da uposˇtevanje osebnostnih lastnosti pomaga pri razumeva-
nju posameznih uporabnikov. Cˇe bi se osebnostni napovedni model izkazal
za ucˇinkovitega, bi za njegovo uporabo moral vsak nov udelezˇenec, v cˇasu
registracije, opraviti zgolj test BFI-10. Pred samim zacˇetkom gradnje smo
najprej poskrbeli za delitev podatkov v skupine, pri cˇemer smo uporabili
sledecˇ postopek:
• Osebnostno lastnost odprtost smo opustili, saj je izkazala za statisticˇno
nepomembno.
• Ostale sˇtiri osebnostne lastnosti smo razdelili v posamezne skupine.
Vsak osebnostni faktor je pripadal skupini
”
0“ ali
”
1“. Meja locˇevanja
je bila 0,5, kar predstavlja 50. percentil (glede na predstavljene podatke
splosˇne populacije).
• S tem smo dobili osem razlicˇnih skupin, ki jih bomo v naslednjem ko-
raku zdruzˇili. Sˇtevilo mozˇnih kombinacij novih skupin znasˇa sˇestnajst.
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• Oznake skupin bodo sestavljene iz sˇtirih znakov, pri cˇemer je vrstni red
vkljucˇenih osebnostnih lastnosti sledecˇ: ekstravertnost, sprejemljivost,
vestnost in cˇustvena stabilnost.
• Primer novo nastale skupine je
”
0110“, ki vkljucˇuje podatke oseb,
katerih vrednosti osebnostnih lastnosti ustrezajo sledecˇim pogojem:
ekstravernost < 0, 5, sprejemljivost ≥ 0, 5, vestnost ≥ 0, 5, stabilnost <
0, 5.
Nasˇ osnoven osebnostni model, s katerim bomo nadaljevali raziskavo, je
sledecˇ:
pm1 <− lmer ( ocena − 1 + ( 1 | o s ebno s t i ) , . . . )
S tem smo pripravljeni na zacˇetek gradnje najboljˇsega splosˇnega osebno-
stnega modela.
7.4.1 Vkljucˇitev parametrov konteksta
Pri gradnji uporabniˇskega modela se je izkazalo, da sam kontekst mobilne
naprave ni imel statisticˇno pomembnega vpliva pri napovedovanju koncˇne
ocene. Vseeno smo posamezne parametre poskusili vkljucˇiti v gradnjo oseb-
nostnega modela:
pmi <− lmer ( ocena − parameter konteksta + ( 1 | o s ebno s t i ) , . . . )
Pri analizi in primerjavi modelov pm1 in pmi smo ugotovili, da z vkljucˇitvijo
parametrov svetlosti, uporabniˇske aktivnosti, vrste internetne povezave, ni-
voja baterije, ure uporabe aplikacije ali lokacije opazimo poslabsˇanje v ucˇinkovitosti.
Stopnje znacˇilnosti posameznih koeficientov premic so bile visoko nad 0,05,
pri cˇemer so izracˇunane vrednosti AIC in BIC novo nastalih modelov narasle.
P-vrednosti statisticˇnih testov hi-kvadrat so potrdile, da je osnoven model
boljˇsi, saj so njihove vrednosti bile nad 0,05. S tem smo ugotovili, da para-
metri konteksta niso statisticˇno pomembni pri napovedovanju koncˇne ocene,
kjer smo uposˇtevali kombinacije skupin osebnostnih lastnosti.
80 Andrej Martinovicˇ
7.4.2 Vkljucˇitev vrste in vsebine oglasa
Pri uporabniˇskem modelu se je izkazalo, da sta vrsta in vsebina oglasa po-
membni pri razumevanju same strukture podatkov. Zaradi tega bi ponovno
radi preverili, ali lahko z njihovo vkljucˇitvijo izboljˇsamo osnoven model. Po-
samezne oznake bomo v nadaljevanju vkljucˇili v okrajˇsani obliki.
pm2 <− lmer ( o − vr s ta + ( 1 | osb ) , . . . )
Izracˇun vrednosti AIC in BIC nam je pokazal, da je novo nastal model
boljˇsi od osnovnega. Stopnja znacˇilnosti hi-kvadrat testa je bila manjˇsa od
0,05, kar nam potrjuje zgornjo ugotovitev. Pri analizi koeficientov premic
smo ugotovili, da so bili video oglasi negativno ocenjeni (vrednost -0,6735).
Koeficient kratkih videov je znasˇal -0,4279, pri cˇemer so slike zajemale vre-
dnost 0. V naslednjem koraku bomo preverili, ali variacija tipa oglasa, zno-
traj kombinacij osebnostnih skupin, bolj pojasnjuje koncˇne ocene.
pm3 <− lmer ( o − vr s ta + ( vr s ta | osb ) , . . . )
Primerjava modelov pm2 in pm3 je pokazala, da je novo nastal boljˇsi.
Stopnja znacˇilnosti testa hi-kvadrat je bila veliko manjˇsa od zgornje meje
0,05. Poleg tega smo opazili pomanjˇsanje vrednosti AIC in BIC. S tem smo
ugotovili, da ima vrsta oglasa pomembno vlogo pri pojasnjevanju strukture
podatkov. Koeficienti premic so nam pokazali, da so posamezne ocene vrste
oglasov bile zelo raznolike glede na kombinacijo skupin osebnostnih faktorjev.
Iz podatkov tabele 7.2 je mocˇ opaziti, da imamo zgolj 7 kombinacij oseb-
nostnih skupin, cˇeprav smo predhodno omenili, da je mogocˇih 16 razlicˇnih.
Problem se nahaja v premajhnem sˇtevilu uporabnikov, ki so bili udelezˇeni
v raziskavi. Vecˇ o tem bo zapisanega v poglavju
”
Diskusija“. Pri inter-
pretaciji rezultatov modela pm3 smo ugotovili, da so bili slikovni oglasi v
vecˇini bolj pozitivno ocenjeni. Kombinacija osebnostnih lastnosti, kjer so
uporabniki bili ekstravertni, nekonfliktni, nevestni in cˇustveno stabilni (sku-
pina
”
1101“), nam pokazˇe odstopanje, saj se izkazˇe, da so slike imele oceno
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Skupina Intercept Dolgi videi Kratki videi
”
0000“ 0,809 -1,214 -1,152
”
0001“ 0,823 -0,089 -0,137
”
0101“ 0,234 -0,386 -0,254
”
0110“ 0,917 -1,577 -1,284
”
1001“ 0,960 -1,961 -0,778
”
1101“ -0,168 -0,419 0,605
”
1110“ 0,454 -1,292 -1,191
Tabela 7.2: Koeficienti premic osebnostnega modela pm3.
-0,1678, pri cˇemer so bili kratki videi bolj pozitivno ocenjeni (koeficient pre-
mice znasˇa 0,605).
V prejˇsnjih poglavjih smo ugotovili, da ima vsebina oglasa pomemben
vpliv na koncˇno ocene, cˇe podatke grupiramo po uporabnikih. Na tem mestu
bomo zato preverili, kaksˇen je njen ucˇinek pri gradnji osebnostnega modela.
pm4 <− lmer ( o − vseb ina + ( 1 | osb ) , . . . )
Pri primerjavi z osnovnim osebnostnim modelom smo ugotovili, da je
novo nastal boljˇsi. Vrednosti metrik AIC in BIC sta se ponovno zmanjˇsali,
pri cˇemer je stopnja znacˇilnosti statisticˇnega testa hi-kvadrat bila manjˇsa od
0,05.
Nadaljnja gradnja nas je postopoma pripeljala do osebnostnega modela,
ki je podoben uporabniˇskemu. Zaradi preglednosti analize smo nekaj vmesnih
korakov izpustili. Nasˇ najboljˇsi koncˇen osebnostni model je bil sledecˇ:
pmf <− lmer ( o − vseb ina ∗ vr s ta + ( vr s ta | osb ) , . . . )
Pri sami gradnji modela se je tudi izkazalo, da je vkljucˇitev trajanja
ogleda oglasa pripomogla k boljˇsemu razumevanju strukture podatkov in
njenega vpliva na koncˇno oceno, vendar je zaradi splosˇnosti nismo vkljucˇili,
saj ta predstavlja izhodno spremenljivko.
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Z analizo in interpretacijo rezultatov modela pmf smo priˇsli so sledecˇih
ugotovitev:
• Uposˇtevanje interakcije med vsebino in vrsto oglasa je pomembno, saj
imajo posamezni oglasi razlicˇne ocene glede na njihov tip.
• Glede na vrsto oglasa so ocene, znotraj posameznih skupin kombina-
cij osebnostnih lastnosti, raznolike. Najbolj pozitivno ocenjeni so bili
slikovni oglasi. Opazili smo izjemo za skupino ekstravertnih, nekon-
fliktnih, nevestnih in cˇustveno stabilnih ljudi (oznaka
”
1101“), kjer so
kratki videi bili najboljˇsi.
• Veliko negativnih ocen ponovno opazimo pri dolgih video oglasih, kar
pomeni, da ima poleg vsebine pomembno vlogo tudi trajanje oglasa.
• Kontekst mobilne naprave ni statisticˇno relevanten pri napovedovanju
koncˇne ocene.
• Primerjava najboljˇsega uporabniˇskega in osebnostnega modela nam je
pokazala, da strukturo podatkov bolj pojasnjuje model, ki uposˇteva
grucˇenje podatkov po uporabnikih.
Z uposˇtevanjem skupin osebnostnih lastnosti smo zgradili splosˇen model,
ki ga lahko uporabimo v praksi. Pri tem je ponovno potrebno omeniti, da
je mogocˇih 16 razlicˇnih kombinacij osebnostnih lastnosti, pri cˇemer imamo
zapolnjenih le 7 skupin. Model lahko tako uporabimo le na uporabnikih, ki
spadajo v eno izmed obstojecˇih skupin.
7.4.3 Razumevanje ocen skupine
”
1101“
V poglavju
”
Razumevanje vpliva osebnostnih lastnosti“ smo predstavili in-
dividualen vpliv posameznih osebnostnih lastnosti. Pri sami gradnji naj-
boljˇsega osebnostnega modela smo opazili odstopanje koeficientov premic
vrste oglasov skupine
”
1101“ (ekstravertni, nekonfliktni, nevestni in cˇustveno
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stabilni ljudje). V nadaljevanju smo se zato zˇeleli prepricˇati, ali so povprecˇja
ocen, v primerjavi z ostalimi skupinami, res razlicˇna.
Tabela 7.3 prikazuje podatke Welch t-testov, pri cˇemer smo primerjali
ocene znotraj skupine
”
1101“. Zaradi majhnega sˇtevila uporabnikov skupine
”
1101“ smo namesto uporabniˇskih povprecˇij primerjali vrednosti vseh ocen.
Metrike Slike, kratki videi Slike, dolgi videi Kratki, dolgi videi
t-vrednost -2,186 0,591 2,121
p-vrednost 0,042 0,567 0,049
95-odstotni interval zaupanja [-2,029, -0,0442] [-0,956, 1,657] [-0,017, 2,79]
Prvo povprecˇje -0,4 -0,4 0,636
Drugo povprecˇje 0,636 -0,75 -0,75
Tabela 7.3: Predstavitev rezultatov Welch’s t-testov za skupino
”
1101“.
Z analizo zgornje tabele smo priˇsli do sledecˇih ugotovitev:
• Obstaja statisticˇno znacˇilna razlika med ocenami slik in kratkih vi-
deov, saj je stopnja znacˇilnosti manjˇsa od 0,05. Kratki video so imeli
najboljˇso povprecˇno oceno, ki znasˇa 0,636.
• Obstaja statisticˇno znacˇilna razlika med ocenami kratkih in dolgih vi-
deov, pri cˇemer so dolgi posnetki bili precej negativno ocenjeni, saj
imajo povprecˇno oceno enako -0,75.
• Znotraj skupine
”
1101“ so slikovni in video oglasi bili precej negativno
ocenjeni, pri cˇemer so bili kratki posnetki edini pozitivni.
Z interpretacijo vrednosti Welch t-testov smo ugotovili, da so ocene zno-
traj skupine
”
1101“ res razlicˇne. V naslednjem koraku smo se zato odlocˇili
sˇe preveriti, ali se ocene posameznih vrst oglasov omenjene skupine res raz-
likujejo v primerjavi s preostalimi.
Analiza tabele 7.4 je pokazala, da obstaja statisticˇno relevantna razlika
med povprecˇji ocen zgolj pri slikah. Uporabniki, ki so bili del skupine
”
1101“,
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Metrike Slike Kratki Videi Dolgi Videi
t-vrednost -4,087 1,026 -1,545
p-vrednost 0,001 0,326 0,162
95-odstotni interval zaupanja [-1,771, -0,565] [-0,467, 1,286] [-2,089, 0,416]
Povprecˇje skupine
”
1101“ -0,4 0,636 -0,75
Povprecˇje ostalih skupin 0,768 0,227 0,086
Tabela 7.4: Predstavitev rezultatov Welch’s t-testov med skupino
”
1101“ in
preostalimi.
so bili precej kriticˇni do slikovnih oglasov, saj je povprecˇna vrednost znasˇala
-0,4. Pri primerjavi omenjene aritmeticˇne sredine s povprecˇji ostalih skupin
opazimo, da je njihova razlika precej velika, saj znasˇa 1,168.
Zgornja analiza nam je tako pokazala, da je skupina uporabnikov, ki
so ekstravertni, sprejemljivi, nevestni in cˇustveno stabilni, bolj nagnjena k
pozitivnem ocenjevanju kratkih video oglasov. V primeru ostalih skupin se
izkazˇe, da so uporabniki najbolj pozitivno ocenjevali slikovne oglase.
7.4.4 Analiza koncˇnega osebnostnega modela
Predhodno smo zˇe omenili, da je pri primerjavi osebnostnega in uporabniˇskega
modela bil boljˇsi tisti, ki je uposˇteval skupine udelezˇencev. Nasˇ najboljˇsi
osebnostni model je bil sledecˇ:
pmf <− lmer ( o − vseb ina ∗ vr s ta + ( vr s ta | osb ) , . . . )
Ker pri gradnji vecˇnivojskih-hierarhicˇnih linearnih modelov delamo pod
predpostavko, da so napake modela normalno porazdeljene, se moramo pre-
pricˇati, ali v nasˇem primeru to res velja. Sicer se lahko izkazˇe, da pridemo
do nepravilnih zakljucˇnih sklepov.
S slike 7.2 razberemo, da so napake vecˇinoma normalno porazdeljene, pri
cˇemer opazimo manjˇsa odstopanja v zgornjem in spodnjem repu. Graf nam
vseeno potrjuje, da so sklepi nasˇega modela ustrezni. V nadaljevanju bomo sˇe
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Slika 7.2: Graf porazdelitve napak osebnostnega modela.
preverili ucˇinkovitost napovedovanja. Pri tem smo ocenam, ki imajo vrednost
manj kot 0,5, dodali oznako
”
0“, kar pomeni, da uporabnikom prikaz oglasa
ni bil vsˇecˇ. V nasprotnem primeru so dobili oznako
”
1“.
Metrike Vecˇinski model Upor. model Oseb. model
Preciznost 0,49 0,74 0,64
Priklic 1,0 0,73 0,66
Mera F1 0,66 0,74 0,65
Napovedna tocˇnost 0,49 0,77 0,69
Povp. nap. tocˇnost (k=10) 0,50 0,70 0,66
Tabela 7.5: Izracˇunane metrike za evalvacijo modelov.
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Rezultati tabele 7.5 nam pokazˇejo, da so pri napovedovanju koncˇne ocene
opazne razlike med uporabniˇskim in osebnostnim modelom. Vrednosti po-
sameznih metrik so manjˇse, kar nam potrjuje, da je uporabniˇski model bolj
tocˇen in robusten. Pogojna mera R2 nasˇega koncˇnega osebnostnega modela
je znasˇala 0,377, pri cˇemer je bila robna enaka 0,198. Prednost osebnostnega
modela je, da je ta bolj splosˇen in se lahko v nadaljevanju uporablja za na-
povedovanje ocene, pri cˇemer morajo uporabniki v fazi registracije izpolniti
le osebnostni test BFI-10.
Predhodne modele smo gradili zgolj na oznacˇenih podatkih. Pri tem
imamo okoli 49,6 % vnosov, ki nimajo zabelezˇene uporabniˇske interakcije ali
ocene oglasa. Ker zbranih podatkov ne zˇelimo zavrecˇi, bomo v nadaljevanju
poskrbeli za njihovo oznacˇevanje. Temu bo sledila ponovna gradnja in analiza
osebnostnega in uporabniˇskega modela, saj se lahko izkazˇe, da so parametri
konteksta, z vkljucˇitvijo vseh podatkov, postali statisticˇno pomembni pri
napovedovanju koncˇne ocene.
7.5 Gradnja modelov z vsemi podatki
Kot smo omenili, imajo neoznacˇeni vnosi zabelezˇene zgolj le parametre kon-
teksta in meta podatke oglasov. Pri tem se izkazˇe, da lahko za oznacˇevanje
podatkov uporabimo tudi trajanje ogleda oglasa, cˇeprav je v resnici to izhod.
Zaradi majhne kolicˇine oznacˇenih podatkov smo tako poskusili vkljucˇiti sˇe
preostale neoznacˇene. S tem smo zˇeleli dosecˇi boljˇso uspesˇnost pri razume-
vanju strukture podatkov in napovedovanju ocene. Za oznacˇevanje podatkov
smo uporabili tehniko pol-nadzorovanega ucˇenja. Pri tem smo vzeli nasˇ naj-
boljˇsi uporabniˇski model, saj zanj menimo, da je dokaj ucˇinkovit. Tako smo
vsem neoznacˇenim vnosom, s pomocˇjo vecˇnivojskega-hierarhicˇnega linear-
nega modela, dodelili koncˇne ocene. Ker imamo sedaj skoraj dvakrat vecˇjo
mnozˇico podatkov, se lahko izkazˇe, da je priˇslo do sprememb predhodnih
ugotovitev. Zaradi tega bomo posamezne modele ponovno zgradili.
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7.5.1 Ponovna gradnja uporabniˇskega modela
Osnoven uporabniˇski model ostaja isti, pri cˇemer so sedaj vkljucˇeni vsi po-
datki raziskave.
m <− lmer ( ocena − 1 + ( 1 | uporabnik i ) , data=a l l )
Pri predhodni gradnji se je izkazalo, da parametri konteksta niso imeli
statisticˇno pomembnega vpliva pri koncˇni oceni. Z vkljucˇitvijo vseh podat-
kov se ta ugotovitev ni spremenila. Pri analizi novo nastalih modelov, ki so
vkljucˇevali posamezne parametre konteksta, se sicer opazi pomanjˇsanje sto-
penj znacˇilnosti. Kljub temu so njihove p-vrednosti nad mejo 0,05. Izracˇun
metrik AIC in BIC nam je pokazal, da je osnoven model bil vedno boljˇsi, saj
so vrednosti mer vsakicˇ narasle. Stopnje znacˇilnosti posameznih hi-kvadrat
testov so prav tako bile nad 0,05.
Gradnjo smo nadaljevali z vkljucˇitvijo vsebine in vrste oglasa. Pri tem
smo sledili korakom, ki so bili predstavljeni v prvotni izgradnji uporabniˇskega
modela. Zaradi preglednosti analize smo nekatere vmesne korake izpustili.
Pri postopni nadgradnji osnovnega modela se je izkazalo, da je najboljˇsi tisti,
ki je uposˇteval trajanje ogleda, interakcijo med vrsto in vsebino oglasa ter je
dovolil variacijo ocen tipa oglasa znotraj posameznikov:
mf <− lmer ( o − t r + vsebina ∗ vr s ta + ( vr s ta | u ) , . . . )
Analiza najboljˇsega uporabniˇskega modela, zgrajenega na vseh podatkih,
je pokazala, da pridemo do enakih sklepov kot v poglavju
”
Gradnja in analiza
vecˇnivojskih modelov z uposˇtevanjem posameznih uporabnikov“. Predsta-
vljen model ni dovolj splosˇen za prakticˇno uporabo, saj ponovno vkljucˇuje
trajanje ogleda oglasa, kot tudi uposˇteva skupine posameznih uporabnikov.
Zaradi tega bomo v nadaljevanju zgradili sˇe osebnostni model.
7.5.2 Ponovna gradnja osebnostnega modela
Osnovni osebnostni model ostaja isti, pri cˇemer so sedaj vkljucˇeni vsi podatki
raziskave.
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pm <− lmer ( ocena − 1 + ( 1 | o s ebno s t i ) , data=a l l )
Pri gradnji osebnostnih modelov smo z vkljucˇitvijo posameznih parame-
trov konteksta opazili, da je priˇslo do nekaj sprememb. Izkazalo se je namrecˇ,
da imajo dolocˇeni parametri konteksta sedaj statisticˇno relevanten vpliv na
koncˇno oceno. Pri primerjanju modelov smo ugotovili, da je sledecˇ kontekst
pokazal izboljˇsanje osnovnega modela: vrsta internetne povezave, nivo bate-
rije in svetlost zaslona.
Pri tipu internetne povezave smo opazili, da so uporabniki dajali bolj
negativne ocene, ko so bili na mobilnih podatkih, saj je zacˇetna vrednost
bila enaka -0,091, pri cˇemer je koeficient bil enak 0. V primeru brezzˇicˇne
povezave se je izkazalo, da je ta pozitivno vplivala na izhod, saj je koeficient
premice bil enak 0,182. Pri svetlosti zaslona smo ugotovili, da z viˇsjim nivo-
jem uporabniki dajejo rahlo bolj negativne ocene, saj je koeficient premice
znasˇal -1,75e-3. Z uposˇtevanjem trenutnega nivoja baterije se je izkazalo, da
uporabniki z bolj polno baterijo viˇsje ocenjujejo oglase. Koeficient premice
je znasˇal 0,331.
Gradnjo osnovnega modela smo nadaljevali z vkljucˇitvijo vsebine in vr-
ste oglasa. Zaradi preglednosti analize smo ponovno nekaj vmesnih korakov
izpustili. Postopna izboljˇsava modelov nas je pripeljala do koncˇnega osebno-
stnega modela, ki je enak predstavljenemu v poglavju 7.4.2.
pmf <− lmer ( o − vseb ina ∗ vr s ta + ( vr s ta | osb ) , . . . )
Za razliko od preteklega najboljˇsega osebnostnega modela smo tokrat
uposˇtevali vse podatke. Sklepi o interpretaciji modela ostajajo enaki.
Ker se je tokrat izkazalo, da ima svetlost zaslona, nivo baterije in vrsta in-
ternetne povezave statisticˇno relevanten vpliv na koncˇno oceno, bomo model
pmf poskusili izboljˇsati z vkljucˇitvijo omenjenih parametrov konteksta.
pmf1 <− lmer ( o − s v e t l o s t + vseb ina ∗ vr s ta + ( vr s ta | osb ) , . . . )
pmf2 <− lmer ( o − b a t e r i j a + vseb ina ∗ vr s ta + ( vr s ta | osb ) , . . . )
pmf3 <− lmer ( o − i n t e r n e t + vseb ina ∗ vr s ta + ( vr s ta | osb ) , . . . )
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Pri primerjanju predhodnega modela pmf in novo nastalih pmf1, pmf2,
pmf3 se je izkazalo sledecˇe:
• Rezultati statisticˇnih testov hi-kvadrat so nam pokazali, da so stopnje
znacˇilnosti enake 1. S tem smo ugotovili, da je bil predhoden model
boljˇsi.
• Izracˇunane metrike AIC in BIC novih modelov so visoko narasle.
• Analiza nam je pokazala, da ima vrsta in vsebina oglasa veliko bolj
pomembno vlogo pri napovedi koncˇne ocene kot sam kontekst mobilne
naprave.
S tem smo zakljucˇili z gradnjo posameznih vecˇnivojskih-hierarhicˇnih li-
nearnih modelov. Ker smo na koncu ugotovili, da sta vsebina in vrsta po-
membnejˇsi od samega konteksta, bi sˇe radi raziskali, kaksˇna je njuna dejanska
pomembnost.
7.5.3 Analiza pomembnosti vsebine in vrste oglasa
Do izboljˇsanja osnovnega uporabniˇskega in osebnostnega modela je priˇslo,
cˇe smo vrsto ali vsebino oglasa vkljucˇili kot neodvisno spremenljivko. V
nadaljevanju bomo predstavili, kateri parameter bolj pojasnjuje strukturo
nasˇih podatkov.
pu1 <− lmer ( ocena − vr s ta + ( 1 | uporabnik i ) , data=a l l )
pu2 <− lmer ( ocena − vseb ina + ( 1 | uporabnik i ) , data=a l l )
Tabela 7.6 prikazuje rezultate primerjave zgornjih uporabniˇskih modelov,
ki so bili zgrajeni na vseh podatkih.
Iz analize smo tako ugotovili, da strukturo podatkov bolj pojasnjuje vse-
bina. To nam potrjujejo vrednosti metrik AIC in BIC, saj so se te zmanjˇsale.
Poleg tega je stopnja znacˇilnosti statisticˇnega testa hi-kvadrat veliko manjˇsa
od 0,05, saj zajema vrednost 2,2e-16.
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Model AIC BIC logLik Deviance Chisq Pr( Chisq)
pu1 2724,4 2748,9 -1357,2 2714,4
pu2 2590,1 2712,6 -1270,0 2540,1 174,34 2,2e-16
Tabela 7.6: Rezultati primerjave modelov pu1 in pu2.
Pomembnost vrste in vsebine oglasa bomo preverili sˇe pri osebnostnih
modelih.
po1 <− lmer ( ocena − vr s ta + ( 1 | o s ebno s t i ) , data=a l l )
po2 <− lmer ( ocena − vseb ina + ( 1 | o s ebno s t i ) , data=a l l )
Tabela 7.7 prikazuje rezultate primerjave zgornjih osebnostnih modelov,
ki so bili zgrajeni na vseh podatkih. Interpretacija vrednosti nam ponovno
pokazˇe, da je vsebina bolj pomembna kot vrsta oglasa. Sami rezultati po-
membnosti niso tako presenetljivi, saj vrsta zajema mnozˇico oglasov, znotraj
katere je vsebina raznolika.
Model AIC BIC logLik Deviance Chisq Pr( Chisq)
po1 2813,6 2813,6 -1401,8 2803,6
po2 2670,1 2792,6 -1310,0 2620,1 183,5 2.2e-16
Tabela 7.7: Rezultati primerjave modelov po1 in po2.
Nad celotno mnozˇico zbranih podatkov smo tako uspesˇno zgradili splosˇen
osebnostni model. Preden bi ga lahko uporabili v praksi, moramo preveriti
sˇe njegovo tocˇnost, saj se zˇelimo prepricˇati, ali so odstopanja napovedanih
ocen manjˇsa kot pri vecˇinskem klasifikatorju.
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7.6 Ocena tocˇnosti napovedovanja modela pri
uposˇtevanju novega uporabnika
Z vkljucˇitvijo vseh podatkov smo tako zgradili splosˇen osebnostni model, za
katerega moramo preveriti sˇe tocˇnost. S tem bi radi ugotovili, ali imajo na-
povedane vrednosti manjˇse odstopanje, kot cˇe bi vedno uposˇtevali vecˇinsko
oceno, v primerjavi z dejansko vrednostjo uporabniˇskih ocen. Za oceno
tocˇnosti bomo uporabili sledecˇe metrike:
• RMSE (angl. root mean square error) – koren srednje kvadratne na-
pake predstavlja standardni odklon napovednih napak. Ostanki (angl.
residuals) so merilo, ki nam povedo, kako dalecˇ so napovedane ocene
od same regresijske premice.
• MAE (angl. mean absolute error) – povprecˇna absolutna napaka je
merilo, ki nam prikazˇe povprecˇno odstopanje izmerjenih vrednosti od
aritmeticˇne sredine.
• MSE (angl. mean square error) – povprecˇna kvadratna napaka je me-
rilo, ki ocenjuje kakovost neodvisne spremenljivke pri napovedi odvisne.
Blizˇje kot je vrednost nicˇli, boljˇsi je napovedovalec.
Sam protokol merjenja tocˇnosti koncˇnega osebnostnega modela je sledecˇ:
1. Zabelezˇimo si vse uporabnike, ki so bili udelezˇeni v raziskavi.
2. n uporabnikov razdelimo na dve skupini. Prva vsebuje n−1 udelezˇencev,
druga pa le enega.
3. Na podlagi n− 1 uporabnikov treniramo osebnostni in vecˇinski model.
4. Z uporabo osebnostnega in vecˇinskega modela napovemo ocene za n-
tega uporabnika.
5. Na podlagi napovedanih in dejanskih ocen izracˇunamo vrednosti metrik
RMSE, MAE in MSE.
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6. Postopek ponavljamo od 2. koraka dalje, dokler locˇeno ne obravnavamo
vseh n uporabnikov.
7. n vrednosti izracˇunanih metrik sesˇtejemo in povprecˇimo.
8. Dobljena povprecˇja osebnostnega in vecˇinskega modela lahko sedaj pri-
merjamo.
Ker nasˇ vzorec vsebuje 14 razlicˇnih uporabnikov, bi bilo smiselno, da
naredimo in primerjamo tudi toliko modelov. Pri sami gradnji se je izkazalo,
da smo morali opustiti 5 modelov, saj ti niso znali napovedati koncˇne ocene.
Gre za problem premajhnega vzorca in njegove raznolikosti, ki bo opisan v
poglavju
”
Diskusija“. Spodnja tabela 7.8 prikazuje rezultate metrike RMSE.
RMSE
Iteracija
1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9.
Vecˇinski 1,634 0,686 1,111 0,871 1,452 1,287 1,127 1,231 0,649
Osebnostni 1,438 0,632 1,038 0,581 1,225 1,258 0,913 0,71 0,909
Tabela 7.8: Vrednosti metrike RMSE pri vsaki iteraciji gradnje modelov.
Posamezne iteracije predstavljajo vrednosti metrike RMSE, kjer smo oseb-
nostni in vecˇinski model uporabili za napovedovanje koncˇne ocene. Pri analizi
opazimo, da ima osebnostni model, v posamezni iteraciji, manjˇsi RMSE, pri
cˇemer je odstopanje zgolj v 9. iteraciji.
RMSE Povprecˇje Std. odklon Varianca
Vecˇinski 1,117 0,334 0,112
Osebnostni 0,967 0,298 0,089
Tabela 7.9: Statisticˇni podatki metrike RMSE pri oceni tocˇnosti modelov.
Pri primerjavi vseh iteracij osebnostnega modela in vecˇinskega klasifika-
torja smo ugotovili, da ima osebnostni model za 15,49 % manjˇso skupno
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povprecˇno vrednost metrike RMSE, kar pomeni, da je bolj natancˇen pri na-
povedovanju.
MSE
Iteracija
1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9.
Vecˇinski 2,689 0,469 1,234 0,759 2,107 1,657 1,269 1,514 0,422
Osebnostni 2,068 0,399 1,078 0,338 1,5 1,582 0,833 0,503 0,827
Tabela 7.10: Vrednosti metrike MSE pri vsaki iteraciji gradnje modelov.
Analiza podatkov tabele 7.10 nam je pokazala, da je osebnostni model
skoraj pri vseh iteracijah imel manjˇso vrednost metrike MSE. Ponovno se
opazi odstopanje v 9. iteraciji.
MSE Povprecˇje Std. odklon Varianca
Vecˇinski 1,347 0,75 0,562
Osebnostni 1,014 0,596 0,355
Tabela 7.11: Statisticˇni podatki metrike MSE pri oceni tocˇnosti modelov.
Cˇe se osredotocˇimo na primerjavo povprecˇja, standardne deviacije in vari-
ance ugotovimo, da je osebnostni model imel ponovno manjˇso odstopanje pri
napovedovanju koncˇne ocene kot vecˇinski klasifikator. Ta je imel za 32,78 %
vecˇjo povprecˇno vrednost metrike MSE.
MAE
Iteracija
1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9.
Vecˇinski 1,314 0,484 0,811 0,7 1,093 1,052 0,912 0,947 0,47
Osebnostni 1,173 0,445 0,841 0,431 1,037 1,016 0,713 0,609 0,803
Tabela 7.12: Vrednosti metrike MAE pri vsaki iteraciji gradnje modelov.
Tudi pri analizi metrike MAE opazimo, da je priˇslo do izjeme zgolj v
9. iteraciji, kjer je vecˇinski klasifikator imel manjˇso povprecˇno absolutno
napako.
94 Andrej Martinovicˇ
MAE Povprecˇje Std. odklon Varianca
Vecˇinski 0,865 0,281 0,079
Osebnostni 0,785 0,262 0,069
Tabela 7.13: Statisticˇni podatki metrike MAE pri oceni tocˇnosti modelov.
Iz tabele 7.13 lahko razberemo, da obstaja manjˇsa razlika pri primer-
javi povprecˇja, standardne deviacije in variance. Model, zgrajen na podlagi
uposˇtevanja kombinacij osebnostnih skupin, ima za 10,19 % manjˇso vrednost
metrike MAE. Pogojna mera R2 nasˇega koncˇnega osebnostnega modela, zgra-
jenega na vseh podatkih, je znasˇala 0,488, pri cˇemer je robna bila enaka 0,308.
Pri oceni tocˇnosti modelov smo opazili dve anomaliji. Sama gradnja je
pokazala, da ni bilo mocˇ uporabiti vseh modelov za napovedovanje koncˇne
ocene. Razlog za to pripisujemo problemu premajhnega vzorca. Izkazˇe se
namrecˇ, da pri gradnji zˇelimo izvesti napoved na posamezniku, za katerega
predhodno nismo imeli vkljucˇene osebnostne skupine. Torej n-ti posameznik
sodi v grucˇo, ki ni del osebnostnih skupin n − 1 uporabnikov, na katerih je
bil model zgrajen. Poleg tega se je izkazalo, da je priˇslo do vecˇjih odstopanj
v 9. iteraciji, kjer je bil vecˇinski klasifikator bolj natancˇen. Cˇe se ozremo na
predstavljene podatke uporabnikov v poglavju
”
Pregled in analiza podatkov“,
opazimo, da je v 9. iteraciji model izvajal napoved na podatkih udelezˇenca
z indeksom 11. Pri interpretaciji vrednosti smo ugotovili, da gre za ekstrem,
saj je posameznik zdalecˇ najbolj pozitivno ocenjeval slikovne, kot tudi video
oglase. Tabela 7.14 prikazuje povprecˇne ocene odstopajocˇega posameznika
in preostalih uporabnikov.
Cˇe se osredotocˇimo na analizo vseh podatkov, se je izkazalo, da je pov-
precˇje slikovnih oglasov odstopajocˇega uporabnika znasˇalo 1,615, kar je za
0,998 vecˇ od povprecˇja preostalih. Pri video oglasih se opazi podobna raz-
lika, pri cˇemer je posameznikova aritmeticˇna sredina ocene bila 1,208. Ta
se razlikuje od povprecˇja preostalih, katerih aritmeticˇna sredina zajema vre-
dnost -0,012, za 1,221. Namesto uporabe statisticˇnih testov bomo izracˇunali
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Uporabniki Povpr. slik Povpr. videov
Odstopajocˇ 1,615 1,209
Preostali 0,617 -0,012
Tabela 7.14: Povprecˇja ocen odstopajocˇega posameznika in preostalih upo-
rabnikov ob uposˇtevanju vseh podatkov.
Kohenovo razdaljo (angl. Cohen’s d), s katero bomo pridobili vrednost, ki
oznacˇuje, koliksˇna je dejanska razlika med ocenami odstopajocˇega posame-
znika in preostalimi uporabniki. Pri izracˇunu metrike smo ugotovili, da je
prisotna zelo velika razlika, saj Kohenova razdalja znasˇa 0,983. Analiza mo-
dela 9. iteracije tako predstavlja ekstremni primer, v katerem je posameznik
precej odstopal od povprecˇja ocen ostalih udelezˇencev raziskave. Zanj lahko
trdimo, da je zelo pozitivno ocenjeval vse vrste oglasov.
S tem smo zakljucˇili gradnjo in analizo vecˇnivojskih-hierarhicˇnih linearnih
modelov. Pri sami analizi metrik smo ugotovili, da je koncˇen osebnostni mo-
del bolj natancˇen pri napovedovanju uporabniˇske ocene, kot cˇe bi uposˇtevali
zgolj le vecˇinsko napoved. Pri tem se moramo zavedati, da je bilo primerja-
nih zgolj 9 modelov, saj imamo premajhno sˇtevilo raznolikih podatkov, da
bi izvedli napoved pri locˇenem uposˇtevanju vseh uporabnikov.
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Poglavje 8
Diskusija
Prvotno smo vecˇnivojske modele gradili le z oznacˇenimi podatki. Pri tem
smo ugotovili, da je kontekst statisticˇno nepomemben pri napovedovanju
koncˇne uporabniˇske ocene. Ker imamo veliko mnozˇico neoznacˇenih podat-
kov, smo za njihovo oznacˇevanje uporabili tehnike pol-nadzorovanega stroj-
nega ucˇenja. Gradnja splosˇnih osebnostnih modelov, z uposˇtevanjem vseh
podatkov, nam je pokazala, da je sledecˇ kontekst izboljˇsal osnoven model:
svetlost zaslona, nivo baterije in vrsta internetne povezave. Kasneje se je
izkazalo, da so omenjeni parametri konteksta postali statisticˇno nerelevantni
pri napovedovanju koncˇne uporabniˇske ocene oglasov. Za pojasnitev koncˇne
ugotovitve imamo dve razlagi. Prva se nanasˇa na dejstvo, da sta vsebina in
vrsta oglasa relativno bolj pomembni pri napovedovanju koncˇnih ocen kot
parametri konteksta. Druga se usmerja predvsem na osnovno razumevanje
AIC in BIC. Bishop je v svoji knjigi [5] omenil, da tovrstni kriteriji ocenjeva-
nja ne uposˇtevajo negotovosti parametrov modela. Prav tako je zagovarjal,
da omenjeni metriki v praksi boljˇse ocenjujeta preprostejˇse modele. Pri tem
moramo uposˇtevati, da ima tovrstna gradnja svoje slabosti, kot tudi pred-
nosti. Ena izmed njih je zozˇanje nabora vhodnih parametrov modela. Na ta
nacˇin namrecˇ gradimo manj kompleksne modele, s cˇimer se izognemo pre-
tiranem prilagajanju ucˇni mnozˇici. To nas posledicˇno vodi do bolj splosˇnih
koncˇnih sklepov.
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Pri vecˇnivojski analizi smo ugotovili, da je uporabnike mocˇ nadomestiti z
uposˇtevanjem njihovih osebnostnih lastnosti. Ker zˇivimo v dobi, kjer je po-
sameznik obdan z veliko kolicˇino informacij, moramo pri zbiranju dolocˇenih
podatkov poskrbeti za cˇim manjˇse uporabniˇsko zavedanje. Tradicionalen
nacˇin pridobivanja podatkov o osebnosti je izpolnjevanje psiholosˇkih testov,
kot so HEXACO, BFI-10 in NEO-FFI. Tkalcˇicˇ et al. [9] so predstavili mo-
rebiten postopek avtomatizacije pridobivanja osebnostnih faktorjev iz soci-
alnega omrezˇja Instagram, pri cˇemer uporabnika ni potrebno obremenjevati
z anketami.
Vsebina in vrsta oglasa sta se izkazala kot ena izmed kljucˇnih faktorjev
pri napovedovanju koncˇne ocene. Ker smo menili, da je kontekst pomemben,
se v fazi zasnove sˇtudije nismo osredotocˇili na same oglase. Kljub temu smo
pri analizi opazili, da imajo sledecˇi faktorji morda nekaksˇen vpliv na oceno:
kakovost oglasa, zastopajocˇa znamka, nacˇin prikaza izdelka kot tudi njegova
zgodba. Za potrditev zgornjih dejstev je potrebna nadaljnja analiza.
Cˇeprav smo uposˇtevali sˇirok nabor konteksta, se morda izkazˇe, da smo iz-
pustili parametre, ki bi imeli pomemben vpliv pri napovedovanju ocene. Ker
se ideja oglasa oblikuje v potrosˇniku samem, bi bilo pred prikazom mobilnega
oglasa smiselno uposˇtevati tudi posameznikovo trenutno razpolozˇenje.
8.1 Omejitve
Pri analizi podatkov smo uporabili vecˇ statisticˇnih testov. Posledicˇno se
zaradi tega povecˇajo mozˇnosti napake prvega tipa, kjer se zavrne resnicˇna
nicˇelna hipoteza. Eden izmed nacˇinov za nadzor omenjene napake je uposˇtevanje
Bonferronijevga popravka, ki vsem statisticˇnim testom zmanjˇsa zgornjo mejo
stopnje znacˇilnosti. Zaradi subjektivne narave zbranih podatkov ga nismo
uposˇtevali, saj bi z zmanjˇsanjem stopnje znacˇilnosti nekatere sklepe zavrnili.
Poleg tega zmanjˇsanje p-vrednosti vpliva na manjˇse sˇtevilo napak prvega
tipa vseh statisticˇnih testov in ne dejansko posameznih hipotez, ki nas v
dolocˇenem trenutku zanimajo. Z uposˇtevanjem popravka raste tudi sˇtevilo
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napak drugega tipa, ki sprejmejo neresnicˇno nicˇelno hipotezo.
Iz vrednosti osebnostnih lastnosti smo opazili, da vzorec udelezˇencev ni
reprezentativen glede na podatke omenjene populacije, predstavljene v po-
glavju
”
Uporabljena metodologija in zasnova sˇtudije“, saj pretvorjeni faktorji
precej odstopajo od srednjih vrednosti. Poleg tega smo ugotovili, da je bilo
v raziskavo vkljucˇenih premalo udelezˇencev, saj ni bilo mocˇ zgraditi osebno-
stnega modela, ki bi zajemal vse mogocˇe kombinacije osebnostnih lastnosti.
Namesto 14 uporabnikov bi tako potrebovali vsaj 32 udelezˇencev, pri cˇemer
bi ti morali imeti enakomerno porazdeljene vrednosti osebnostnih faktorjev,
da se zapolni vseh 16 skupin.
Ena izmed standardnih omejitev raziskav je neenakomeren doprinos po-
sameznikov. Problem smo poskusili omiliti z uposˇtevanjem povprecˇij posa-
meznikov, vendar to vedno ni bilo mogocˇe. Ena izmed resˇitev se nahaja v
preoblikovanju nacˇina izvedbe sˇtudije, kjer bi vsi udelezˇenci raziskave pogle-
dali vse oglase enakokrat, vendar bi to ustvarilo umetno nadzorovano okolje,
kjer rezultati sˇtudije ne bi bili nujno veljavni v zunanjem svetu.
Kot smo omenili je sˇtudija potekala v zacˇetni fazi pandemije COVID-19.
Zaradi dolocˇenih ukrepov so se nekatere funkcionalnosti aplikacije, kot so
prihodi avtobusov in vlakov, izkazale za neuporabne. Posledicˇno je to po-
menilo tezˇje pridobivanje ocen oglasov, saj se ti, zaradi sˇtevca uporabniˇskih
akcij, niso tako pogosto prikazovali. Poleg tega smo pri uporabniˇski aktivno-
sti morali opustiti stanje vozˇnje, saj smo imeli premajhno sˇtevilo podatkov.
Pri oznacˇevanju uporabniˇske lokacije smo odstranili vse vnose, ki so imeli
zabelezˇeno delovno mesto. Z vkljucˇitvijo omenjenih stanj bi lahko priˇsli do
drugacˇnih rezultatov raziskave.
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Poglavje 9
Zakljucˇek
V diplomskem delu smo proucˇevali vlogo konteksta mobilnih naprav, osebno-
stnih lastnosti in dolzˇine ogleda pri prikazu oglasov. Ena izmed nasˇih hipotez
je trdila, da pri samem prikazu oglasa kontekst mobilne naprave ima stati-
sticˇno relevanten vpliv pri napovedi koncˇne uporabniˇske ocene. Z analizo
zbranih podatkov smo ugotovili, da temu ni tako, saj so bili slikovni oglasi
splosˇno boljˇse ocenjeni, pri cˇemer je kontekst imel zanemarljiv vpliv. Sama
ugotovitev je presenetljiva, vendar lahko izhaja iz nasˇih omejitev zbiranja
podatkov, saj je sˇtudija potekala v cˇasu pandemije COVID-19, pri cˇemer
parametri ne zajemajo celotnega mogocˇega nabora vrednosti predvsem pri
uporabniˇski aktivnosti in lokaciji. Druga zanimiva ugotovitev nasˇe raziskave
je, da imajo osebnostne lastnosti pomembno vlogo pri posameznikovem do-
jemanju oglasov. Pri analizi smo tudi opazili, da imajo nekatere kombinacije
osebnostnih skupin raje kratke videe kot slike. Z uposˇtevanjem skupin fak-
torjev smo tako zgradili splosˇen hierarhicˇen model, ki je sposoben boljˇse
napovedovati, kaksˇen odziv bo imel nov uporabnik pri gledanju oglasov, kot
vecˇinski klasifikator. Zadnja pomembna ugotovitev se nanasˇa predvsem na
trajanje uporabniˇske interakcije. Pri analizi podatkov smo namrecˇ ugoto-
vili, da dlje cˇasa kot uporabniki gledajo video oglase, bolje jih bodo ocenili.
Pri slikah se je izkazalo, da trajanje ogleda nima statisticˇno pomembnega
vpliva pri koncˇni oceni. S tem smo uspesˇno predstavili prototip inteligen-
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tnega agenta, ki bi lahko poskrbel za povecˇanje dobicˇka oglasˇevalnih agencij
kot tudi zadovoljstva potrosˇnikov.
Kljub zgoraj omenjenim ugotovitvam je nasˇa analiza pokazala, da imajo
lahko vsebina, locˇljivost oglasa in zastopajocˇa znamka izdelka, ki so bili izven
obsega nasˇe sˇtudije, bistven doprinos pri razumevanju uporabniˇskih ocen.
Vpliv teh lastnosti bi bilo treba dodatno proucˇiti. Nazadnje je potrebno
omeniti, da ekosistem naprav v nasˇem vsakdanjem zˇivljenju raste. Pri tem
vkljucˇitev oglasov, z uposˇtevanjem osebnostnih lastnosti, v pametne ure,
zvocˇnike in televizorje predstavlja morebitne nadaljnje raziskovalne poti.
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